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Dans les industries agro-alimentaires ainsi que dans d’autres secteurs d’activite´s,
l’analyse des caracte´ristiques sensorielles des produits est la cle´ pour re´pondre aux
attentes des consommateurs. L’analyse sensorielle des produits est le plus souvent
base´e sur l’e´tablissement de profils sensoriels a` partir de notes attribue´es par des
juges entraˆıne´s selon une liste de descripteurs (variables sensorielles). Comme cette
e´preuve est a` vocation analytique, il importe d’e´tudier la performance des juges et
d’en tenir compte dans l’e´tablissement des profils sensoriels des produits. Dans cette
perspective, nous proposons une de´marche pour de´terminer un tableau moyen ro-
buste en ce sens que les juges marginaux ont un poids faible dans le calcul de ce
tableau. La de´marche permet e´galement de procurer des indicateurs de performance
du jury et de chacun des juges.
Bien que tre`s utilise´e en pratique, l’e´preuve de profil sensoriel pre´sente certaines
limites. En effet, les notes attribue´es par des juges correspondent a` un re´sume´ de
l’intensite´ perc¸ue au cours de l’e´valuation du produit et de ce fait, ne rendent pas
compte de la dynamique des perceptions. Depuis une vingtaine d’anne´es, les courbes
temps-intensite´ (TI) qui permettent de de´crire l’e´volution d’une sensation au cours
de l’expe´rience, sont de plus en plus populaires parmi les praticiens de l’analyse sen-
sorielle. Les me´thodes de traitement de ces courbes sont tre`s varie´es. La difficulte´
majeure pour l’analyse de telles courbes provient d’un effet juge important qui se
traduit par la pre´sence d’une signature propre a` chaque juge. A l’heure actuelle, il
n’existe pas de me´thode e´tablie pour l’e´tude des courbes temps-intensite´. Nous pro-
posons ici une approche fonctionnelle base´e sur les fonctions B-splines. L’originalite´
de notre de´marche tient dans la re´duction de l’effet juge en utilisant une proce´dure
d’alignement de courbes.
D’autres donne´es sensorielles au cours du temps existent telles que le suivi de la
de´gradation organoleptique de produits alimentaires. Nous proposons, pour l’ana-
lyse de ces donne´es, la mode´lisation par des chaˆınes de Markov ou chaˆınes de Mar-
kov cache´es, de manie`re a` pouvoir ensuite visualiser graphiquement la suivi de la
de´gradation.
Mots cle´s: analyse sensorielle, temps-intensite´, analyse fonctionnelle, B-splines,
alignement, COW, DTW, chaˆınes de Markov, tests statistiques, indicateurs de per-
formance, tests de permutation, tableau compromis.
ii
Statistical analysis of sensory evaluations in the
course of time
Sensory analysis of food products is most often based on scores given by panel-
lists according to a list of descriptors that characterize the products. A statistical
method for analyzing sensory profiling data obtained by means of fixed vocabulary is
discussed. It consists in a procedure for weighted averaging the data sets associated
with the assessors taking account of the extent to which these assessors agree with
the general point of view. The method of analysis also provides an overall index of
the performance of the panel and performance indices associated with the various
assessors.
In conventional sensory profiling, the evaluation focuses on an overall assessment
and does not reflect the dynamic process of the sensory perception in the course of
time. This is the reason why Time Intensity (TI) curves are becoming more and
more popular notwithstanding the poor performance of the assessors and the tri-
cky statistical issues these curves pose. In particular, a common feature of the TI
curves is that each assessor tends to generate a characteristic shape, called ‘subject
signature’. The functional approach adopted herein is specifically based on the iden-
tification and the correction of the ‘signature’ effect of the assessors by adjusting
the individual curves. The cornerstones of the method are the use of the projection
upon a B-spline basis and alignment procedures.
Other sensory analysis over time exist such as the study of the decay of orga-
noleptic perception of the products. We propose to use Markov chains and Hidden
Markov chains to model this decay and focus on the graphical comparison of the
evolution of several products.
Keywords: Sensory evaluation, Time-Intensity, B-splines functions, alignment,
COW, DTW, performance, permutation tests, weighted average configuration, Mar-
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Introduction Ge´ne´rale
Dans les industries agroalimentaires comme dans d’autres secteurs d’activite´s,
l’analyse sensorielle est un passage oblige´ pour le de´veloppement et l’ame´lioration
de nouveaux produits. Pour e´valuer la douceur d’un jus d’orange, l’amertume d’un
cafe´ ou la tendrete´ d’une viande, pour mesurer l’intensite´ du bruit d’une porte de
voiture qui claque ou encore pour de´terminer quelle cre`me de soin est la plus facile
a` e´taler, des groupes de personnes sont invite´s a` quantifier, a` comparer ou a` noter
les informations qu’ils rec¸oivent par l’interme´diaire de leurs sens. Ces informations
sont de nature a` orienter les utilisateurs dans le choix et la conception des produits.
“L’e´valuation sensorielle des aliments est une technologie dont l’objectif est la de´ter-
mination des proprie´te´s sensorielles ou organoleptiques des aliments” (SSHA, 1998).
L’analyse sensorielle qui mesure, analyse et interpre`te ces caracte´ristiques senso-
rielles peut eˆtre une aide a` la conception d’un produit: reformulation des produits
jusqu’a` atteindre la satisfaction des consommateurs. Elle peut aussi eˆtre un outil de
controˆle de qualite´ par l’e´valuation de la conformite´ des produits fabrique´s avec le
cahier des charges. Les objectifs et types d’e´tudes sont tre`s divers : caracte´risation de
produits en de´veloppement, mise en e´vidence des ame´liorations a` apporter, position-
nement d’un produit par rapport a` ses principaux concurrents... La premie`re e´tape
d’une e´tude tient dans le choix de l’e´preuve sensorielle (comparaison de produits,
e´valuations objectives par notation, classement, e´volution dans le temps...). L’une
des e´preuve la plus utilise´e est l’e´preuve de profil sensoriel conventionnel (ou a` vo-
cabulaire fixe´). Elle vise a` caracte´riser un ensemble de produits sur le plan sensoriel.
Pour cela un panel de juges est se´lectionne´ et entraˆıne´ et une liste de descripteurs
(variables sensorielles pertinentes, descriptives, . . . ) est e´tablie graˆce au concours
des juges (SSHA, 1998). Cette liste va servir pour la caracte´risation des produits
conside´re´s et peut e´galement servir pour une longue pe´riode dans une perspective
de controˆle de la qualite´. Pour le traitement statistique, l’analyse de la variance et
l’analyse en composantes principales sont tre`s utilise´es mais, force est de consta-
ter, que l’analyse sensorielle a suscite´ une recherche active parmi les statisticiens
(Schlich, 1993; Naes et Risvik, 1996). Il existe une autre e´preuve sensorielle dite
“profil libre” dans laquelle les juges utilisent des listes de descripteurs diffe´rentes
(en totalite´ ou en partie) pour e´valuer les produits. Ceci permet de procurer davan-
tage de flexibilite´ aux juges en leur donnant la possibilite´ d’utiliser des descripteurs
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qu’ils comprennent bien. Pour le traitement des donne´es, deux me´thodes statistiques
sont principalement utilise´es: la me´thode de Procruste ge´ne´ralise´e, plus connue par
l’acronyme GPA (Generalised Procrustes Analysis) (Gower, 1975) et la me´thode
STATIS (Lavit, 1988; Schlich, 1996).
Dans un premier chapitre, nous nous sommes inte´resse´s a` l’analyse de donne´es
issues de profil conventionnel, en nous focalisant sur les performances des juges. En
effet, en de´pit de l’entraˆınement des juges, des diffe´rences de notation subsistent.
Par conse´quent, il importe de cerner la performance des juges et d’en tenir compte
lors de la phase de de´termination des profils sensoriels des produits. Dans cette pers-
pective, nous proposons une de´marche qui consiste a` de´terminer un indicateur de
performance global du panel ainsi que des indicateurs de performance associe´s aux
diffe´rents juges. Des tests d’hypothe`ses base´s sur des proce´dures de permutations
sont e´galement mis en place afin d’e´valuer la significativite´ de ces indicateurs. En-
fin, ces indicateurs de performance sont utilise´s pour de´terminer un tableau moyen
robuste des e´valuations des diffe´rents juges. Dans le cadre du profil libre, il est usuel
d’utiliser la me´thode appele´e GPA (Generalised Procrustes Analysis); celle-ci est
de´crite dans le sous chapitre 1.2. L’inte´reˆt de ce rappel est de voir comment la
me´thode de caracte´risation des performances des juges e´labore´e dans le cadre du
profil conventionnel peut eˆtre adapte´e a` ce contexte et, e´galement, de souligner une
certaine similarite´ avec une de´marche propose´e dans le chapitre 4 pour l’analyse de
courbes de type temps-intensite´.
Le premier chapitre se situe dans le contexte de donne´es ponctuelles (mesure´es a`
un instant donne´) alors que les chapitres suivants abordent l’analyse sensorielle des
donne´es au cours du temps. En effet, les notes attribue´es en profil conventionnel
et en profil libre correspondent en ge´ne´ral a` une synthe`se de l’intensite´ e´tudie´e
(note ponctuelle). Cependant, cette intensite´ peut connaˆıtre une forte e´volution au
cours de l’e´valuation sensorielle (action de la salive, tempe´rature en bouche, mastica-
tion...). Le pic d’intensite´ peut eˆtre atteint a` diffe´rents moments. Par exemple, pour
les chewing-gums, le gouˆt de menthe peut devenir tre`s fort au bout de quelques
secondes et ensuite s’atte´nuer apre`s quelques minutes. Pour les sauces e´pice´es, la
sensation e´pice´e peut n’eˆtre perc¸ue qu’a` partir d’un certain temps... De plus, deux
produits donne´s peuvent avoir le meˆme pic d’intensite´ mais la sensation peut eˆtre
beaucoup plus longue pour l’un des produits que pour l’autre. Le temps semble
donc eˆtre un e´le´ment a` prendre en compte. Ainsi, des auteurs ont pre´conise´ de noter
l’intensite´ maximale et le moment correspondant au cours de la de´gustation ainsi
que la dure´e de la saveur, flaveur ou texture (Sjo¨stro¨m et Cairncross, 1953; Neilsen,
1957; Birch et Munton, 1981; Larson-Powers et Pangborn, 1978; Moore et Shoe-
maker, 1981)... Nous voyons alors apparaˆıtre l’apport conside´rable d’informations
d’une courbe qui de´crit l’e´volution de cette intensite´ au cours du temps; celle-ci est
commune´ment appele´e courbe Temps Intensite´ (TI). Nous avons ainsi acce`s a` la vi-
tesse d’apparition de la saveur, le taux de croissance de l’intensite´, le pic d’intensite´,
2
la dure´e du pic, le taux de de´croissance, la dure´e jusqu’a` la disparition de la saveur,
etc...
Le deuxie`me chapitre pre´sente une recherche bibliographique sur les e´tudes de type
temps-intensite´, afin d’explorer les me´thodes statistiques de´volues au traitement des
donne´es qui se pre´sentent sous forme de courbes. De telles courbes ont tout d’abord
e´te´ re´alise´es pour e´tudier les e´volutions de flaveurs puis pour l’analyse de la texture
des aliments. Depuis une vingtaine d’anne´es, la collecte et le traitement des donne´es
TI sont devenus de plus en aise´s graˆce aux avance´es informatiques. Ne´anmoins, il
n’existe toujours pas de me´thode admise par tous pour l’analyse de telles donne´es.
Plusieurs approches ont ainsi e´te´ propose´es; base´es pour la plupart sur une extrac-
tion de parame`tres caracte´ristiques des courbes. Nous pouvons e´galement citer des
proce´dures d’analyse des donne´es base´es sur l’e´tablissement des courbes prototypes
ou sur la mise en place d’un mode`le parame´trique.
Le troisie`me chapitre de´crit les pre´traitements ne´cessaires a` l’e´tude de telles courbes
et la mode´lisation mise en place. Une approche fonctionnelle en utilisant des bases
de fonctions B-splines a e´te´ adopte´e. Le troisie`me chapitre traite e´galement de
la de´termination de courbes compromis et d’un proble`me re´current en e´valuation
sensorielle de manie`re ge´ne´rale et dans les e´tudes Temps Intensite´ en particulier,
qui est la pre´sence d’un effet juge important. Le quatrie`me chapitre de´veloppe des
proce´dures d’alignements pour pallier ce proble`me. Une exploration de me´thodes
d’alignement utilise´es dans d’autres domaines (chromatographie, reconnaissance vo-
cale...) et adapte´es a` l’e´tude des courbes Temps Intensite´, conduit a` une me´thode
qui semble tout a` fait approprie´e pour l’analyse de courbes TI. Celle-ci est valide´e
par une proce´dure de permutations.
Enfin, dans un cinquie`me chapitre, nous nous sommes inte´resse´s a` d’autres types de
donne´es sensorielles au cours du temps. Celles-ci concernent des suites de notes ou
d’e´tats traduisant l’e´volution sensorielle de la de´gradation de produits a` des pe´riodes
successives de leur dure´e de vie. Pour l’analyse de ce type de donne´es, une mode´li-
sation de type “chaˆınes de Markov” est de´veloppe´e puis e´tendue a` une mode´lisation
de type “chaˆınes de Markov cache´es”. Cette de´marche permet de mettre en place
des tests d’homoge´ne´ite´ des produits et de comparer leurs de´gradations.
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Chapitre 1
E´preuve du profil sensoriel:
performances des juges
Introduction
L’e´valuation sensorielle par un jury a` l’aide de l’e´preuve du profil sensoriel
consiste a` de´terminer la nature et le degre´ des diffe´rences organoleptiques entre
des produits. De manie`re concre`te, les juges sont appele´s a` attribuer des notes d’in-
tensite´ aux diffe´rents produits selon une liste de descripteurs (variables). Il existe
principalement deux proce´dures de´crites dans les sous chapitres 1.1 et 1.2 : profil
conventionnel appele´ e´galement profil a` vocabulaire fixe´ et profil libre (Williams et
Langron, 1984). Avec la premie`re, les juges utilisent une liste pre´e´tablie de descrip-
teurs afin d’e´valuer les produits conside´re´s. Pour les profils libres, les listes de des-
cripteurs ne sont pas ne´cessairement les meˆme d’un juge a` l’autre. Dans les deux cas,
la de´termination d’un compromis permet d’e´tablir une carte sensorielle des produits
ou de relier les aspects organoleptiques aux aspects physico-chimiques ainsi qu’aux
donne´es de pre´fe´rences. L’e´preuve sensorielle de profil conventionnel est de loin la
plus re´pandue. Concre`tement, les donne´es se pre´sentent sous forme d’un ensemble
de tableaux. Chaque tableau est associe´ a` un juge et donne la caracte´risation des
produits (en lignes) sur la base des descripteurs retenus (en colonnes). Pour analy-
ser ce type d’e´preuve, il est d’usage de conside´rer le tableau moyen. Nous proposons
dans le sous chapitre 1.1 une de´marche qui de´termine un tableau moyen robuste en
ce sens que les juges marginaux ont des poids faibles dans le calcul de ce tableau.
La de´marche permet e´galement de procurer des indicateurs de performance du jury
et de chacun des juges. Pour analyser des donne´es de profil libre, la me´thode la plus
utilise´e est l’analyse de Procrustes ge´ne´ralise´e (“Generalised Procrustes Analysis”,
GPA). Nous rappelons cette me´thode dans le sous chapitre 1.2. L’inte´reˆt de ce rap-
pel est de voir comment la me´thode de caracte´risation des performances des juges
peut eˆtre adapte´e a` ce contexte et, e´galement, de souligner une certaine similarite´
avec une de´marche propose´e dans le chapitre 4 pour l’analyse de courbes de type
temps-intensite´.
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1.1 Profil conventionnel et performance du jury
1.1.1 Introduction
Les donne´es issues d’une e´preuve de profil sensoriel conventionnel concernant n
produits e´value´s par m juges entraˆıne´s pour les p descripteurs conside´re´s, peuvent
eˆtre pre´sente´es sous forme de m tableaux Xi (de dimension n ∗ p). Chacun des
tableaux Xi donnant l’e´valuation des produits vue par un juge (i dans 1 . . .m).
L’objectif in fine est de synthe´tiser l’information et de caracte´riser les produits sur
un plan organoleptique. Dans cette perspective, il faut noter qu’une e´tape d’har-
monisation des notes donne´es par les juges est ne´cessaire. Le centrage des donne´es
pour chacun des juges permet de ramener les notes des juges a` un meˆme niveau
(figure 1.1 a` gauche). La figure 1.1 (a` droite) met en e´vidence un autre type de
proble`me lie´ a` la manie`re d’utiliser l’e´tendue de l’e´chelle par chacun des juges. La
de´marche pre´conise´e afin de contrer ce proble`me est de multiplier chacun des ta-
bleaux par un facteur d’e´chelle afin de ramener les configurations de tous les juges a`
une meˆme dispersion. De manie`re pre´cise, nous normalisons le tableau de manie`re a`
avoir trace(X′iXi) = 1 avec X
′
i la matrice transpose´e de Xi (cf. Annexe A, page 21,

























Figure 1.1 – Diffe´rences entre juges dans la manie`re de noter : diffe´rents niveaux
d’e´chelle (a` gauche) ou diffe´rentes e´tendues (a` droite).
Dans la suite, nous supposons que les tableaux sont centre´s et multiplie´s par
des facteurs d’e´chelles de manie`re a` avoir la meˆme inertie. Afin de de´terminer un
compromis (tableau moyen), C, qui devra synthe´tiser l’information globale apporte´e
par l’ensemble des juges et qui servira de base pour la caracte´risation sensorielle
des produits, il est d’usage de calculer une moyenne arithme´tique des diffe´rents
tableaux. Cependant, il faut noter que, malgre´ le centrage et la normalisation des
tableaux, des diffe´rences entre les juges peuvent subsister ; elles sont lie´es a` leurs
performances. Afin de tenir compte de cet aspect, nous cherchons a` de´terminer une
moyenne ponde´re´e des diffe´rents tableaux en tenant compte de ces performances.
En d’autres termes, nous souhaitons associer a` un juge qui serait en de´saccord avec
le reste du panel un poids faible dans le calcul de la moyenne. Cette de´marche de
ponde´ration est e´galement adopte´e dans le cadre de STATIS (Lavit, 1988; Schlich,
1996). Cependant, une critique formule´e a` la de´marche de STATIS tient au fait que
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deux juges se ressemblent lorsque les distances entre produits perc¸ues par ces deux
juges sont similaires alors qu’ils peuvent eˆtre en de´saccord unidimensionnel sur tous
ou une partie des descripteurs. En d’autres termes, la me´thode STATIS autorise
des rotations entre les configurations des juges, a` l’instar de l’analyse de Procruste
ge´ne´ralise´e (Gower, 1975).
Au-dela` de cet aspect statistique consistant a` ponde´rer les configurations des juges
conduisant ainsi a` une moyenne robuste, il faut souligner que les utilisateurs en
e´valuation sensorielle sont inte´resse´s par la caracte´risation de la performance de
chacun des juges et la caracte´risation de la performance globale de tout le panel. En
s’appuyant sur une proce´dure propose´e par Wakeling et al. (1992) dans le cadre de
la me´thode de Procruste ge´ne´ralise´e et par Kazi-Aoual et al. (1995) dans le cadre
de la me´thode STATIS, nous avons mis en place une de´marche de validation de la
performance des juges et du compromis base´e sur des tests de permutations.
1.1.2 Recherche du compromis
Nous conside´rons m tableaux Xi (i ∈ {1, . . . ,m}) centre´s et norme´s de dimen-
sions n (nombre de produits) par p (nombre de descripteurs). Entre deux tableaux
Xi et Xi′ , correspondant respectivement aux configurations des juges i et i
′, nous





Cet indice de similarite´ est une transformation affine du coefficient de corre´lation
calcule´ entre les deux vecteurs de taille n ∗ p obtenus en ’vectorisant’ les tableaux
Xi et Xi′ . Du fait du centrage et de la normalisation des tableaux, nous pouvons
montrer que cet indice ve´rifie les proprie´te´s suivantes :
0 ≤ tii′ ≤ 1




si Xi ⊥ Xi′
tii′ = 0 si Xi = −Xi′
Soit T la matrice (de dimension m ∗ m) dont l’e´le´ment ge´ne´rique est tii′ (i,i′ ∈
{1, . . . ,m}). Soit λ la plus grande valeur propre de T et β un vecteur propre associe´
a` λ. Comme toutes les entre´es de la matrice T sont positives, les composantes du
vecteur β peuvent eˆtre choisies de manie`re a` eˆtre toutes positives. Nous proposons
de normaliser le vecteur β de manie`re a` avoir
∑m
i=1 βi = 1. En remarquant que
pour tout i dans {1, . . . ,m}, nous avons ∑mi′=1 tii′βi′ = λβi, nous en de´duisons que
lorsqu’un juge i est globalement en accord avec les autres juges (tii′ grand pour
i′ = 1,2, . . . ,m), le coefficient βi qui lui est associe´ est relativement grand et que,
inversement, si ce juge est en de´saccord avec les autres, le coefficient βi a tendance









1.1 Profil conventionnel et performance du jury
Nous avons choisi de normer C afin qu’il soit dans la meˆme e´chelle que les tableaux
Xi. Par la suite, nous de´finissons les coefficients αi par: αi = trace(X
′
iC). Les
coefficients αi et βi (i ∈ {1, . . . ,m}) refle`tent le meˆme aspect a` savoir l’accord du
juge i avec le point de vue global du panel donne´ par C. Cependant, les coefficients
αi sont plus facilement manipulables pour la mise en place de tests d’hypothe`ses.
Nous avons les proprie´te´s suivantes :
−1 ≤ αi ≤ 1
αi = −1 si Xi = −C ce qui traduit un de´saccord total du juge i avec le
point de vue global du jury en ce sens que le juge i de´crit les produits de manie`re
diame´tralement oppose´e aux autres juges.
αi = 1 si Xi = C.






αi. L’interpre´tation de cet indicateur est aise´e : plus il est proche de 1,
plus les juges sont en accord entre eux.
1.1.3 Proce´dure de validation
Dans le paragraphe pre´ce´dent, nous avons introduit des indicateurs de perfor-
mance a` l’e´chelle du panel et a` l’e´chelle individuelle pour chacun des juges. Dans ce
paragraphe, nous souhaitons aller au-dela` de cet aspect descriptif et proposer des
tests d’hypothe`ses pour juger si, a` l’e´chelle globale, le compromis refle`te de manie`re
significative un point de vue global des juges. A l’e´chelle de chaque juge, nous posons
une question similaire, a` savoir : est-ce que la performance du juge i refle´te´e par αi
traduit un accord significatif entre le juge i et le tableau compromis? En d’autres
termes, αi et γ devraient eˆtre significativement diffe´rents de ze´ro et positifs.
Test de permutations
La de´marche est base´e sur les tests de permutations. En cela, nous suivons la
proce´dure propose´e par Wakeling et al. (1992) dans le cadre de la me´thode de Pro-
cruste ge´ne´ralise´e et par Kazi-Aoual et al. (1995) dans le cadre de la me´thode STA-
TIS. La proce´dure consiste a` faire des simulations sur le tableau Xi du juge i. Pour
cela, nous permutons de manie`re ale´atoire les lignes de ce tableau. Par la suite,
nous calculons la valeur α˜i de l’accord de ce nouveau tableau avec le compromis C,
de´termine´ pre´alablement. Si la valeur observe´e αi est plus grande que la majorite´ des
valeurs obtenues a` l’issue de l’e´tude de simulation consistant a` permuter de manie`re
ale´atoire les lignes du tableau Xi plusieurs fois (par exemple, 1000 fois), alors le
juge i est conside´re´ comme ayant une contribution significative a` la de´termination
du compromis.
Afin d’e´tablir un test d’hypothe`ses concernant la signification de la performance
globale γ, nous pouvons proce´der, comme pour les performances individuelles, a`
une e´tude de simulation a` l’aide de permutations. De manie`re plus pre´cise, nous
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permutons les lignes de chacun des tableaux inde´pendamment des autres tableaux.
Pour chaque simulation ainsi effectue´e, nous calculons la valeur γ˜ et la de´cision quant
a` la signification du compromis est prise sur la base de l’histogramme des valeurs γ˜
simule´es.
Test alternatif
Le proble`me de ce type de test base´ sur des calculs intensifs re´side dans le
nombre tre`s important de permutations (plus de 3,6 millions de permutations pour
un nombre de produits e´gal a` 10). A l’instar des re´sultats the´oriques concernant les
tests de permutations donne´s par Kazi-Aoual et al. (1995), nous proposons de calcu-
ler la moyenne et la variance des valeurs α˜i qui seraient obtenues si nous effectuions
toutes les permutations. Ceci procure un test alternatif en supposant la normalite´
de la distribution des α˜i, ce qui est concevable, particulie`rement lorsque le nombre
de produits est relativement important. Nous proposons de faire de meˆme en ce qui
concerne la performance globale du panel. En de´signant par mi (respectivement,
vi) la moyenne (respectivement, la variance) de toutes les valeurs α˜i obtenues apre`s
permutations des lignes, nous avons:{









La de´monstration de ces proprie´te´s est renvoye´e en annexe A ( page 21). Concre`tement,
un juge sera de´cre´te´ comme ayant une contribution significative a` la de´termination
du compromis si la valeur αi√
vi
de´passe un seuil fixe´ par l’utilisateur (typiquement,
cette valeur seuil est comprise entre 2 et 3). Le meˆme type de de´marche s’applique
dans le cadre de la performance globale du jury. Nous nous inte´ressons au calcul de
la moyenne mγ et de la variance vγ des valeurs γ˜ qui seraient obtenues si nous effec-
tuions toutes les permutations. Comme les permutations des tableaux sont effectue´es
























Ainsi, le compromis C sera de´cre´te´ significatif si la valeur γ√
vγ
de´passe un seuil fixe´
par l’utilisateur.
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1.1.4 Application a` deux e´tudes de cas
Une premie`re application est pre´sente´e dans l’article de Ledauphin et al. (2006)
et nous allons appliquer la me´thode de´crite pre´ce´demment a` deux exemples de
donne´es afin d’illustrer son inte´reˆt pratique. Dans le premier exemple, nous pro-
posons d’e´tudier la performance du jury et, par la suite, de caracte´riser les produits
sur la base du tableau compromis. Le premier exemple concerne une de´gustation de
cidres. Un jury d’analyse sensorielle a e´te´ se´lectionne´ par l’ADRIA de Quimper. Le
fichier de donne´es est constitue´ des notations de dix varie´te´s de cidres par sept juges
selon dix descripteurs. La liste des descripteurs est consigne´e dans le tableau 1.1.










Tableau 1.1 – Liste des descripteurs sensoriels.
Les re´sultats concernant la performance des juges et la performance globale du
jury sont donne´s dans le tableau 1.2. Les indicateurs de performance sont apparem-
ment satisfaisants. Les poids associe´s aux diffe´rents juges sont de meˆme ordre de
grandeur tant et si bien que le compromis qui est de´termine´ par l’approche discute´e
dans ce papier est tre`s proche du compromis moyen qui est usuellement calcule´
dans ce genre d’expe´riences (moyenne arithme´tique). Les tests de permutations et
les tests alternatifs pre´sente´s dans la figure 1.2 et dans le tableau 1.3 confirment
la performance du jury. En effet, pour le test de permutations, les proportions de
valeurs simule´es α˜i qui sont plus grandes que les valeurs re´ellement observe´es αi
sont infe´rieures a` 1% (figure 1.2). Il en est de meˆme pour la proportion des valeurs
γ˜ au-dessus de la valeur observe´e γ (figure 1.2). Pour les tests alternatifs, les valeurs
des statistiques de test sont toutes largement supe´rieures au seuil 3 (tableau 1.3).
Nous avons, par la suite, calcule´ la matrice compromis C a` partir des poids
donne´s dans le tableau 1.2. Une analyse en composantes principales effectue´e sur
ce tableau procure une caracte´risation synthe´tique des produits. Le premier axe qui
restitue 70% de l’inertie oppose les descripteurs flaveur sucre´e, fruite´e et parfume´e,
aux descripteurs flaveur d’alcool et astringence (figure 1.3). Un premier groupe de
cidres contenant les cidres 4, 8 et 10 se distingue par des flaveurs fruite´e, parfume´e
et une saveur sucre´e. Ce groupe s’oppose a` un second groupe forme´ des cidres 2, 5,
6 et 7 ayant une flaveur d’alcool plus prononce´e et une astringence plus forte. Le
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Juges Poids βi Indicateurs de performance αi
juge 1 0,144 0,78
juge 2 0,146 0,81
juge 3 0,143 0,77
juge 4 0,142 0,76
juge 5 0,137 0,67
juge 6 0,146 0,81
juge 7 0,143 0,76
Indicateur de performance γ
jury 0,76































































Figure 1.2 – Tests de permutations pour la performance de chacun des juges et pour
la performance globale du jury: histogrammes des valeurs simule´es des indicateurs
de performances associe´s aux sept juges et au panel (nombre de simulations=1000).
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Juges αi mi vi
αi√
vi
juge 1 0,78 0 0,038 4,0
juge 2 0,81 0 0,043 3,9
juge 3 0,77 0 0,036 4,1
juge 4 0,76 0 0,039 3,8
juge 5 0,67 0 0,039 3,4
juge 6 0,81 0 0,042 3,9




jury 0,76 0 0,034 4,1
Tableau 1.3 – Re´sultats des tests alternatifs pour l’e´tude sur les cidres.
deuxie`me axe (18.9% de l’inertie), singularise le cidre 9 avec une odeur intense et
une flaveur suffocante notable.
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Figure 1.3 – Cercle des corre´lations et premier plan factoriel.
Afin de souligner l’inte´reˆt de la de´marche, nous avons permute´ les notes du juge
1 pour certains produits. De ce fait, le juge 1 n’est plus en accord avec les autres
juges. Le tableau 1.4 permet de comparer les re´sultats concernant la performance
du jury pour les donne´es originales et pour les nouvelles donne´es dans lesquelles les
notes du juge 1 ont e´te´ modifie´es. Il apparaˆıt clairement que le poids du juge 1 avec
les nouvelles donne´es a nettement baisse´. Les tests d’hypothe`ses base´s sur les per-
mutations et sur les re´sultats the´oriques lie´s a` la moyenne et la variance des valeurs
de α˜1 obtenues par permutation ont confirme´ que l’accord du juge 1 avec le reste du
panel n’est pas significatif. Le trace´ des cartes factorielles a` partir du compromis des
donne´es modifie´es est dans une tre`s large mesure similaire a` celui des donne´es ori-
ginales, ce qui corrobore l’ide´e que le proce´de´ d’obtention du compromis est robuste.
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Juges Donne´es originales Donne´es modifie´es
Poids βi Valeurs αi
αi√
vi
Poids βi Valeurs αi
αi√
vi
juge 1 0,144 0,78 4,0 0,087 -0,18 -1,0
juge 2 0,146 0,81 3,9 0,155 0,80 3,9
juge 3 0,143 0,77 4,1 0,154 0,79 4,1
juge 4 0,142 0,76 3,8 0,152 0,77 3,9
juge 5 0,137 0,67 3,4 0,148 0,70 3,6
juge 6 0,146 0,81 3,9 0,153 0,78 3,9





jury 0,76 4,1 0,63 4,2
Tableau 1.4 – Performances compare´es pour les donne´es originales et les donne´es
modifie´es.
Dans le deuxie`me exemple, nous avons e´tudie´ un cas ou` le jury n’e´tait pas
compe´tent. Il s’agissait, en effet, d’une e´tude re´alise´e par des e´tudiants qui n’avaient
ni expe´rience ni formation en e´valuation sensorielle. Le second fichier de travail est
constitue´ des notations de treize personnes pour cinq types de bie`re selon quatre
descripteurs (saveur ame`re, gouˆt de levure, saveur fruite´e et intensite´ du gouˆt). Les
diffe´rents tests ont permis de de´tecter la performance me´diocre du jury. Le tableau
1.5 pre´sente les re´sultats du test alternatif. Ainsi l’utilisateur est a` meˆme de de´cider
que, pour cette e´tude, l’analyse sensorielle des produits n’a pas de valeur.
Juges αi mi vi
αi√
vi
Juge 1 0,42 0 0,097 1,34
Juge 2 0,31 0 0,129 0,86
Juge 3 0,61 0 0,070 2,30
Juge 4 0,50 0 0,118 1,46
Juge 5 0,45 0 0,102 1,42
Juge 6 0,43 0 0,113 1,29
Juge 7 0,67 0 0,105 2,05
Juge 8 0,60 0 0,105 1,86
Juge 9 0,59 0 0,085 2,01
Juge 10 0,48 0 0,108 1,46
Juge 11 0,72 0 0,117 2,11
Juge 12 -0,05 0 0,111 -0,16




jury 0,49 0 0,034 2,7
Tableau 1.5 – Re´sultats des tests alternatifs dans l’e´tude des bie`res.
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1.2 Profil libre et performance du jury
Dans le cadre de l’e´preuve sensorielle dite ‘profil libre’, les juges utilisent des
listes de descripteurs diffe´rentes (en totalite´ ou en partie) pour e´valuer les pro-
duits. Ceci permet de procurer davantage de flexibilite´ aux juges en leur donnant
la possibilite´ d’utiliser des descripteurs qu’ils comprennent bien. Pour le traitement
des donne´es, deux me´thodes statistiques sont principalement utilise´es: la me´thode
de Procruste ge´ne´ralise´e, plus connue par l’acronyme GPA (Generalised Procrustes
Analysis) (Gower, 1975) et la me´thode STATIS (Lavit, 1988). Nous nous inte´ressons
ici, en particulier, a` la me´thode GPA car nous souhaitons mettre en paralle`le cette
de´marche avec celle que nous pre´conisons pour ajuster des courbes TI (chapitre 4).
Apre`s une bre`ve pre´sentation de la me´thode, nous montrons comment est-ce que
l’e´tude de la performance du jury et des juges peut eˆtre facilement adapte´e a` ce
contexte. Nous illustrons, enfin, la de´marche sur la base d’une e´tude de cas concer-
nant l’e´valuation sensorielle de sept varie´te´s de yaourts a` l’aide d’une e´preuve de
profil libre.
1.2.1 Analyse de Procruste Ge´ne´ralise´e
De meˆme que pre´ce´demment, m, n et p de´signent respectivement le nombre de
juges, le nombre de produits et le nombre maximum de descripteurs e´value´s par
un meˆme juge. A chaque juge i, est associe´ le tableau Xi. Tous les tableaux sont
suppose´s de dimension n ∗ p, quitte pour cela a` comple´ter certains tableaux par des
colonnes de ze´ros. Il est bien connu que ceci n’a pas d’incidence sur les re´sultats
(Dijksterhuis et Gower, 1992). En sus du centrage et de l’introduction d’un facteur
d’e´chelle pour chacun des tableaux individuels, il est ne´cessaire d’ajuster les tableaux
par des rotations pour tenir compte du fait que les descripteurs ne sont pas les meˆmes
pour les diffe´rents juges.
Le proble`me de de´termination du compromis C des configurations X1, X2,. . . , Xm






ou` ‖.‖ est la norme de Hilbert-Schmidt de´finie pour une matrice X par ‖X‖2 =
trace(X′X) , C de´signe la configuration compromis, Hi la rotation qui ajuste la
configuration Xi au compromis et αi le facteur d’e´chelle associe´ a` Xi. La contrainte







trace(X′iXi). L’algorithme de re´solution de ce proble`me
d’optimisation est donne´ par l’algorithme 1 (ci-apre`s).
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algorithme 1 algorithme propose´ par Gower (1975)
r ⇐ 1 (r=nombre d’ite´rations avant convergence)






– poser C = X1 et de´terminer les rotations Hi qui ajustent Xi sur C pour
i = 2, . . . , m.
– de´terminer C comme la moyenne des tableaux XiHi (i = 1, . . . , m)
– calculer la somme des carre´s des re´sidus Sr = m(1 − trace(CC′)) et poser
ρi = 1 (i = 1, . . . , m).
Re´pe´ter
r ⇐ r + 1
– pour i = 1, . . . , m, ajuster chaque ρiXi par rotation sur C, calculer
X∗i = ρiXiHi puis actualiser C
∗










– actualiser X∗∗i = (
ρ∗i
ρi
)X∗i et poser ρi = ρ
∗
i
– calculer C∗∗ la nouvelle moyenne des tableaux X∗∗i et la nouvelle somme
de re´sidus





– actualiser C = C∗∗
Jusqu’a` crite`re d’arreˆt: (Sr−1 − Sr) < seuil
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1.2.2 Indices de performance associe´s aux juges et au jury
A l’issue de l’algorithme ite´ratif qui est a` la base de GPA, trois types de re´sultats
sont obtenus:
– les facteurs d’e´chelle ρi (i = 1, . . . ,m).
– le compromis C.
– les rotations Hi (i = 1, . . . ,m) qui ajustent au mieux les configurations Xi
(i = 1, . . . ,m) au compromis.
SoitM =
C
‖C‖ , le tableau standardise´ et soit Yi =
XiHi
‖Xi‖ . Nous proposons d’e´valuer




Il est facile de ve´rifier que αi est toujours compris entre 0 et 1 et que:
– αi = 1 si et seulement si Yi =M, ce qui signifie que le tableau Xi est parfai-
tement ajuste´ au compromis a` l’aide d’un facteur d’e´chelle et d’une rotation.
– αi = 0 si et seulement si les variables de Xi et celles de M sont orthogonales
(non corre´le´es) ce qui traduit un de´saccord total car cela signifie que le juge
i a e´value´ les produits sur la base de caracte´ristiques orthogonales a` celle de
l’ensemble du panel.
Afin de caracte´riser la performance globale du jury, nous proposons l’indicateur




i=1 αi. Plus cet indicateur est proche de 1, plus les juges sont en accord
entre eux.
Comme dans le cadre du profil a` vocabulaire fixe´, nous pouvons aise´ment mettre
en place des tests d’hypothe`ses relatifs a` la performance des juges et du jury. La
de´marche utilise exactement la meˆme technique de permutations que dans le cadre
des profils fixes en conside´rant les tableaux Yi =
XiHi
‖Xi‖ a` la place des tableaux
Xi (pour les profils fixes). Les tests alternatifs discute´s dans le cadre du profil fixe
peuvent e´galement se transposer sans difficulte´s dans ce cadre.
1.2.3 Application
Nous allons appliquer la me´thode de´crite pre´ce´demment a` une e´tude de cas
de´veloppe´e dans Dijksterhuis et Gower (1992) afin d’illustrer son inte´reˆt pratique.
Nous proposons d’e´tudier la performance du jury dans le cadre d’une e´tude au cours
de laquelle sept juges ont e´value´ huit diffe´rents yaourts (m = 7, n = 8). Ainsi, le
tableau des notes attribue´es par un juge i, Xi, comporte huit lignes (produits) mais
le nombre de descripteurs a varie´ entre quatre et neuf selon les juges (nombre de
colonnes). Les donne´es sont indique´es dans le tableau 1.6 et les re´sultats (tests empi-
riques et tests the´oriques) dans le tableau 1.7. L’indicateur global de la performance
du jury est e´gal a` 0.88 refle´tant un accord satisfaisant entre les juges. Les juges qui
15
1.2 Profil libre et performance du jury
ont les indicateurs de performance les plus e´leve´s sont les juges 2 et 3. Les juges
qui sont le moins en accord avec le point de vue global du jury sont les juges 6 et
7. Nous pouvons e´galement remarque´ qu’il ne semble pas e´vident qu’il y ait une
relation entre la performance des juges et le nombre de descripteurs utilise´s par ces
juges pour e´tablir les profils sensoriels des produits.
Le graphique 1.4 donne la disposition des produits sur la base des deux premie`res
composantes principales du tableau compromis obtenu par GPA qui restituent 79%
d’inertie. Collins (1991) a conjecture´ que les facteurs d’e´chelle obtenus par GPA
tiennent compte non seulement de l’e´tendue de l’e´chelle utilise´e par les juges mais
e´galement de leur performance. Qannari et al. (1997) ont pre´cise´ que les facteurs












ti et βi est facteur lie´ a` la performance du juge i. Dans cette expression





et d’un facteur de performance βi. En inversant la relation pre´ce´dente,




. Dans l’exemple des yaourts, nous avons de´termine´ les
facteurs ρi (i=1, . . . , 7) a` l’aide de l’algorithme GPA et nous avons de´duit les co-
efficients βi. Par la suite, nous avons entrepris de comparer les coefficients βi avec
les indicateurs de performance αi que nous avons propose´s (tableau 1.8). Il ressort
clairement de ce tableau que les coefficients αi et βi refle`tent exactement les meˆmes
informations lie´es a` la performance des juges. En effet apre`s normalisation des co-




i ) = m, nous obtenons une concordance (a`
10−4 pre`s) entre les coefficients βi et α∗i (tableau 1.8).















1                   
2                   
3                   
4                   
5                   
6                   
7                   
8                   
Figure 1.4 – Repre´sentation des huit varie´te´s de yaourts sur la base du premier
plan principal du compromis.
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j i j i
1 1 21 84 26 11 24 5 1 69 17 64 83
2 9 73 75 9 8 2 9 88 27 19
3 67 84 4 9 32 3 91 11 77 14
4 41 75 55 9 24 4 71 24 87 32
5 1 67 31 9 77 5 9 58 15 87
6 1 67 84 8 16 6 11 87 13 16
7 71 89 14 54 47 7 87 16 66 76
8 8 86 11 2 37 8 13 8 75 5
2 1 37 15 82 65 59 22 32 34 6 1 71 16 26 9 45 87
2 22 19 14 24 15 16 25 37 2 88 33 72 1 12 66
3 79 58 65 32 46 22 25 4 3 49 21 69 84 54 71
4 7 85 42 73 86 25 57 56 4 24 77 62 1 17 52
5 22 14 3 2 5 27 42 32 5 86 1 76 77 78 67
6 9 1 14 24 21 33 22 47 6 88 2 81 13 15 49
7 91 54 9 69 4 27 78 76 7 34 74 63 13 84 2
8 15 1 33 62 36 25 25 58 8 87 1 66 89 63 73
3 1 71 7 75 28 42 34 12 9 43 4 1 56 81 2 21 2
2 9 9 8 7 9 74 89 27 8 2 1 11 46 26 81
3 34 24 88 27 64 52 91 41 13 3 88 82 21 2 26
4 38 31 61 8 3 18 0 46 19 4 59 49 6 28 75
5 91 95 7 16 75 6 56 16 29 5 9 83 49 4 49
6 98 91 42 6 47 82 73 23 8 6 9 19 22 23 74
7 19 9 91 8 22 53 8 75 52 7 75 47 21 21 22
8 89 81 86 8 9 85 11 9 74 8 16 8 48 17 29
7 1 42 16 68 59 0 45 28 8
2 12 7 33 37 76 16 63 15
3 11 16 57 42 25 16 12 8
4 7 19 15 24 25 62 4 2
5 1 7 17 5 33 51 57 9
6 8 9 44 33 27 23 43 3
7 32 4 65 51 2 64 32 28
8 61 9 14 46 71 72 57 75
Tableau 1.6 – Donne´es d’e´valuation sensorielle de 8 produits par 7 juges selon la
proce´dure de profil libre.
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juge 1 0,89 -0,01 0,05 4,0 0 0,05 4,0
juge 2 0,92 0,00 0,06 3,9 0 0,06 3,9
juge 3 0,93 0,00 0,05 4,2 0 0,05 4,2
juge 4 0,89 -0,01 0,05 3,9 0 0,05 3,8
juge 5 0,88 -0,01 0,06 3,6 0 0,06 3,6
juge 6 0,82 0,00 0,04 4,2 0 0,04 4,2













jury 0,88 0,00 0,04 4,4 0 0,04 4,4
Tableau 1.7 – Re´sultats des tests empiriques (avec 1000 permutations) et tests
alternatifs concernant la performance des juges et du jury.
juges βi αi α
∗
i
1 1.015 0.89 1.015
2 1.039 0.92 1.039
3 1.054 0.93 1.054
4 1.012 0.89 1.012
5 1.002 0.88 1.002
6 0.929 0.82 0.929
7 0.944 0.83 0.944
Tableau 1.8 – Coefficients de performance αi et βi. Les coefficients αi∗ sont obtenus
a` partir des coefficients αi par normalisation afin de permettre une comparaison
directe avec les coefficients βi.
Afin de souligner l’inte´reˆt de la de´marche, de la meˆme manie`re que dans la
premie`re e´tude de cas, nous avons permute´ les notes du juge 1 pour quelques pro-
duits. De ce fait, le juge 1 est moins en accord avec les autres juges. Le tableau 1.9
permet de comparer les re´sultats concernant la performance du jury pour les donne´es
originales et pour les nouvelles donne´es dans lesquelles les notes du juge 1 ont e´te´ mo-
difie´es. Il apparaˆıt que l’accord du juge 1 avec le reste du panel a nettement baisse´.
Ne´anmoins, les tests d’hypothe`ses base´s sur les re´sultats the´oriques obtenues par
permutation indique que la contribution du juge 1 a` la de´termination du compromis
est significative. Ceci pourrait eˆtre explique´ par l’apport de la rotation qui ajuste, au
mieux, les configurations. Le trace´ des cartes factorielles a` partir du compromis des
donne´es modifie´es est dans une tre`s large mesure similaire a` celui des donne´es ori-
ginales, ce qui corrobore l’ide´e que le proce´de´ d’obtention du compromis est robuste.
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donne´es originales donne´es modifie´es
αi test αi test
juge 1 0,89 4,0 0,57 3,4
juge 2 0,92 3,9 0,92 4,0
juge 3 0,93 4,2 0,93 4,4
juge 4 0,89 3,8 0,87 3,9
juge 5 0,88 3,6 0,87 3,6
juge 6 0,82 4,2 0,81 4,3
juge 7 0,83 4,5 0,86 4,7
γ γ
jury 0,88 4,4 0,83 4,6
Tableau 1.9 – Indicateurs de performance et re´sultats des tests the´oriques dans
l’e´tude sur les yaourts (avec donne´es modifie´es: inversion des e´valuations de certains
produits pour le juge 1).
Conclusion
La de´marche que nous avons de´veloppe´e dans le sous chapitre 1.1 procure a` l’utili-
sateur des outils qui lui permettent de porter un regard critique sur les donne´es. Elle
lui permet e´galement de prendre des de´cisions telles que la mise a` l’e´cart des donne´es
d’un juge non performant ou la mise en place d’un entraˆınement comple´mentaire. De
plus, le compromis obtenu reveˆt un caracte`re robuste. Les tests d’hypothe`ses sont
utiles car ils permettent de mieux e´tayer les conclusions. Les re´sultats the´oriques
concernant les tests de permutations procurent un moyen rapide pour effectuer les
tests sans avoir a` recourir a` l’e´tude de simulations qui peut s’ave´rer fastidieuse.
Il faut noter que, dans le cadre du profil conventionnel, pour e´valuer l’accord entre
deux juges i et i′, la de´marche d’analyse consiste a` confronter les e´valuations de ces
juges pour chacun des descripteurs. Le coefficient tii′ qui mesure l’accord entre les
juges est base´ sur une synthe`se de ces confrontations. De ce fait, il n’apparaˆıt pas
d’e´quivoque lorsque tii′ est tre`s proche de 0 ou de 1. Cela implique en effet que les
juges sont en plein de´saccord (tii′ ≃ 0) ou en plein accord (tii′ ≃ 1) pour tous les
descripteurs. En dehors de ces deux cas, la valeur tii′ peut cacher de nombreuses
disparite´s. Nous pre´conisons, si l’utilisateur souhaite investir l’accord entre les juges
de manie`re de´taille´e, que la de´marche soit applique´e a` chacun des descripteurs. Cela
revient en de´finitive a` conside´rer que le tableau associe´ a` chacun des juges est re´duit
a` une seule variable. Il faut souligner que la de´marche concernant la de´termination
d’une moyenne ponde´re´e peut eˆtre e´tendue a` d’autres contextes.
La de´marche de de´termination d’un compromis “robuste” et validation a` l’aide d’un
test de permutations a e´te´ e´galement utilise´e dans le cadre de la me´thode STA-
TIS (Kazi-Aoual et al., 1995; Schlich, 1996) et GPA (Qannari et al., 1999). Dans
le cadre de cette me´thode, nous avons montre´ comment est ce que la proce´dure
de´crite dans le cadre du profil conventionnel peut eˆtre e´tendue au profil libre, afin
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de permettre l’e´valuation non seulement de la significativite´ du compromis dans
sa globalite´ mais e´galement de la contribution de chacun des juges. Au dela` des
me´thodes de de´termination d’un tableau compromis en e´valuation sensorielle, nous
avons montre´ que la proce´dure ge´ne´rale peut s’adapter a` d’autres contextes tels
que l’analyse en composantes principales (Ledauphin et al., 2004). Cela permet, en
particulier, de tester la significativite´ des axes factoriels et la significativite´ de la
contribution des variables a` la de´termination des composantes principales.
Dans le chapitre 3, nous allons e´galement recourir a` cette strate´gie de ponde´ration
pour la de´termination de courbes “robustes”. De meˆme, nous allons nous inspirer
de la de´marche poursuivie dans le cadre de la me´thode GPA et notamment du
proble`me d’optimisation, pour proposer une de´marche d’analyse de courbes de type
temps-intensite´ dans le chapitre 4.
20
Annexe A
Annexe A: Tests relatifs a` la performance des juges
et du panel
Dans cette annexe, nous de´montrons les proprie´te´s concernant les statistiques
des tests relatifs a` la performance des juges et du panel.
Notations
– Rn (n ∈ N) est un espace vectoriel muni de la base canonique {ek,k = 1 . . . n}
ou` le vecteur colonne ek a` pour composantes (δik)i=1...n avec le symbole de
Kronecker δik = 1 si i = k et 0 sinon.
– x est un vecteur colonne dont les composantes dans la base canonique sont
(xi,i = 1 . . . n).
– 1n est le vecteur colonne dont les composantes dans la base canonique sont
toutes e´gales a` 1.
– 〈x,y〉 = x′y de´signe le produit scalaire usuel dans Rn avec x′ le vecteur trans-
pose´ de x.









– x  y de´signe le produit d’Hadamard de x et y, c’est un vecteur dont les
composantes sont (xiyi,i = 1 . . . n).
– Rn × Rp est un espace vectoriel muni de la base canonique {elk, l = 1 . . . n ,
k = 1 . . . p} ou` elk = (δilδjk)′i=1...n,j=1...p.
– X est une matrice dont les composantes dans la base canonique sont (xij,
i = 1 . . . n, j = 1 . . . p).
– 〈X,Y〉 = trace(X′Y) de´signe le produit scalaire utilise´ dans Rn × Rp.
– ℘n de´signe l’ensemble des permutations de {1, . . . ,n}.
– Pour σ ∈ ℘n, Xσ = [xσ,1|xσ,2| . . . |xσ,p] et xσ,j = (xσ(1),jxσ(2),j, . . . ,xσ(n),j)′.
Proposition










pour σ ∈ ℘n, nous avons:
E({trace(X′σC)}σ∈℘n) = 0 (A.1)
E({(trace(X′σC))2}σ∈℘n) = 1(n−1)trace(X′XC′C) (A.2)
Afin de de´montrer cette proposition, nous e´nonc¸ons la proprie´te´ suivante:
pour n > 3, soit ei et ej deux vecteurs distincts de la base canonique et soit a et b




















Nous conside´rons le recouvrement de ℘n a` l’aide des ensembles disjoints R
(i,j)
k,h (k,h =
1, . . . ,n et k 6= h), de´finis par:
R
(i,j)

















































































On de´duit en particulier de (A.3), que si b = 1n, alors:
E
({〈aσ,ei〉〈bσ,ej〉}σ∈℘n) = a¯ (A.4)





















en utilisant l’e´galite´ (A.4) avec a = xj.





























































































Les e´galite´s (1.3) et (1.4), du sous chapitre 1, concernant la moyenne et la va-
riance des valeurs α˜i simule´es par permutation des lignes s’obtiennent en remplac¸ant
X par Xi dans les e´galite´s (A.1) et (A.2).
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Chapitre 2
Les donne´es sensorielles de type
Temps Intensite´
Introduction
L’e´preuve de profil sensoriel conventionnel, largement utilise´e dans la pratique, a
e´te´ de´crite dans le chapitre 1. Ce type d’e´preuve consiste a` caracte´riser les produits
par des notes attribue´es par des juges entraˆıne´s exprimant des intensite´s senso-
rielles. Ces notes peuvent eˆtre conside´re´es comme des e´valuations ponctuelles ne
rendant donc pas compte de l’e´volution des sensations. Cependant, de nombreux
phe´nome`nes intervenant durant l’e´valuation d’un produit sont dynamiques, comme
l’e´volution de la texture durant la mastication ou la persistance d’une saveur. Il est
alors possible d’enrichir les e´valuations sensorielles statiques par l’acquisition d’un
signal dit “Temps-Intensite´” (TI) de´crivant l’e´volution au cours du temps de l’inten-
site´ de la perception. De telles courbes ont tout d’abord e´te´ trace´es pour e´tudier les
e´volutions de flaveurs (Sjo¨stro¨m et Cairncross, 1953; Neilsen, 1957; Birch et Mun-
ton, 1981). Depuis 1978, l’inte´reˆt de ces courbes pour l’analyse de la texture des
aliments a e´te´ particulie`rement souligne´; Ainsi Larson-Powers et Pangborn (1978)
ont e´tudie´ la fermete´ de la ge´latine, Moore et Shoemaker (1981) se sont inte´resse´s
aux proprie´te´s de cre`mes glace´es, Pangborn et Koyasako (1981) ont recommande´
l’utilisation de courbes temps-intensite´ pour e´tudier le broyage des aliments dans le
processus de mastication en s’appuyant sur un exemple de viscosite´ de desserts.
Depuis une vingtaine d’anne´es, le de´veloppement de syste`mes automatise´s de´die´s a`
l’acquisition des signaux Temps-Intensite´ a conside´rablement acce´le´re´ la diffusion de
cette me´thodologie.
Dijksterhuis et Piggot (2001) et Ovejero-Lopez et al. (2005) donnent une revue
synthe´tique sur l’utilisation des courbes TI. Pour l’analyse statistique des donne´es
issues d’une proce´dure TI, plusieurs approches ont e´te´ propose´es; base´es pour la plu-
part sur une extraction de parame`tres caracte´ristiques des courbes (Tuorila et al.,
1995; Zimoch et Gullet, 1997; Lallemand et al., 1999; Harker et al., 2003). Nous pou-
vons e´galement citer des proce´dures d’analyse des donne´es base´es sur l’e´tablissement
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des courbes prototypes (Dijksterhuis et Eilers, 1997) et sur la mise en place d’un
mode`le parame´trique (Garrido et al., 2001).
Dans cette partie, nous allons de´tailler la collecte des donne´es temps intensite´ (sous
chapitre 2.1). Nous traiterons ensuite des me´thodes d’extraction de parame`tres (sous
chapitre 2.2), de l’approche vectorielle des courbes, c’est a` dire en conside´rant chaque
courbe comme un vecteur (sous chapitre 2.3) et de quelques approches fonctionnelles
aborde´es dans des publications scientifiques (sous chapitre 2.4).
2.1 Description
2.1.1 Collecte des donne´es T-I et entraˆınement des juges
Dans une e´tude de profil sensoriel au cours du temps, un juge est appele´ a`
e´valuer une perception (par exemple l’acidite´ d’un produit). Celui-ci met le produit
en bouche et note l’e´volution de l’intensite´ perc¸ue au cours du temps. Les courbes
de type TI ne´cessitent un syste`me sophistique´ d’acquisition de donne´es. La collecte
de ces donne´es se faisait auparavant en bougeant un stylo (dans la direction Y) sur
un papier qui de´file avec le temps (selon l’axe X). L’analyse ne´cessitait alors une
transcription sur ordinateur tre`s fastidieuse. Elle peut se faire par des estimations
discre`tes sur une e´chelle a` intervalles de temps spe´cifiques. Le moyen le plus utilise´
actuellement consiste a` de´placer un curseur de gauche a` droite ou de bas en haut
lorsque l’intensite´ de la sensation augmente ou diminue a` l’aide d’une souris d’ordi-
nateur, d’une manette ou d’un pointeur optique. Le logiciel consigne la position du
curseur a` intervalles de temps indique´s par l’expe´rimentateur. Un exemple de courbe
est donne´ dans la figure 2.1. Il existe e´galement d’autres syste`mes d’acquisition tels
que ‘finger span’ qui est un syste`me d’acquisition de donne´es mesurant la distance
entre le pouce et l’index, le juge e´cartant d’autant plus les doigts que l’intensite´ est
forte (Etievant et al., 1999).
















L’e´preuve TI est une taˆche relativement difficile pour les juges. En effet ceux ci
doivent se concentrer de`s la mise en bouche du produit et doivent retranscrire ins-
tantane´ment leur sensation a` l’aide du curseur. La se´lection des juges est rigoureuse
et les qualite´s essentielles requises sont l’acuite´ sensorielle et les aptitudes d’uti-
lisation du syste`me d’acquisition. Peyvieux et Dijksterhuis (2001) ont donne´ des
recommandations pour l’entraˆınement des de´gustateurs. Apre`s une pre´sentation de
la me´thode, les juges sont entraˆıne´s a` travailler avec des stimuli sonores puis des so-
lutions simples (saccharose, chlorure de sodium...). Les juges s’entraˆınent ensuite sur
les sensations de l’e´tude jusqu’a` ce qu’ils montrent au moins deux courbes similaires
pour des re´pe´titions concernant le meˆme produit. L’e´valuation de la performance des
juges s’effectue selon les crite`res identiques a` ceux utilise´s en profil conventionnel :
re´pe´tabilite´ individuelle, capacite´ a` discriminer les e´chantillons, accord au sein du
jury.
2.1.2 Analyse des donne´es TI
La base de donne´es obtenue a` l’issue d’une e´tude TI est volumineuse et les
me´thodes d’analyse propose´es tre`s diverses. Il existe deux types de traitement de
donne´es TI : la mise en valeur de crite`res pertinents ou une approche fonctionnelle.
La figure 2.2 re´sume brie`vement l’ensemble des me´thodes applique´es pour l’e´tude
des courbes TI. Celles-ci sont de´crites dans les sous chapitres 2.2 (extraction de
parame`tres) et 2.3 (approche vectorielle). L’approche fonctionnelle sera aborde´e dans









Figure 2.2 – Me´thodes de traitement des courbes TI.
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2.2 Extraction de parame`tres
Il s’agit de la me´thode de traitement statistique des courbes TI la plus ancienne.
En effet, lorsque les courbes e´taient trace´es manuellement par chaque juge, le seul
traitement possible consistait a` de´terminer les valeurs des crite`res pertinents et faire
une analyse ‘classique’ des ensembles de tableaux qui d’une certaine fac¸on s’appa-
rentent a` des donne´es de type profils conventionnels (tableau crite`res x produits x
juges). Une me´thode simple et fre´quemment utilise´e pour analyser ce type de me-
sures est de calculer des valeurs re´capitulatives et de les traiter par analyse de la
variance. Il faut parfois re´aliser des transformations, par exemple les transforma-
tions Box-Cox utilise´es par Butler et al. (1996), lorsque les re´sidus ne suivent pas
une distribution normale. Cette analyse permet de mettre en avant des e´ventuels
effets : effet ‘juge’, effet ‘produit’, effet ‘interactions’.
Dans le cas ge´ne´ral, l’origine de la courbe (point 0) correspond a` la mise en
bouche du produit. On observe un temps de quelques secondes avant la perception
de la saveur, celui ci existe (temps de re´action, To) meˆme quand la perception est
instantane´e. La courbe croˆıt ensuite jusqu’a` un maximum (Imax). Il arrive que
l’intensite´ reste stable pendant quelques secondes (plateau). Enfin, la courbe de´croˆıt
jusqu’a` la disparition de la sensation (figure 2.3). Les donne´es de type temps-intensite´
peuvent eˆtre divise´es en de multiples intervalles (par exemple toutes les 10 secondes,
toutes les 20 secondes...) ou alors certains crite`res peuvent eˆtre mesure´s et compare´s.
Il est possible de faire intervenir a` la fois des parame`tres traduisant une intensite´ de
perception et des parame`tres de forme. Parmi ces parame`tres, nous pouvons citer
(figure 2.3) :
– le pic d’intensite´ (Imax)
– le temps pour atteindre Imax (Tmax)
– le temps d’apparition de la perception ou temps de re´action (T0)
– le temps d’extinction de la perception (Tend)
– la surface totale sous la courbe TI (AUC)
– la dure´e de la perception (DUR)
– la dure´e du plateau (DURPLAT )
– le temps pour atteindre la moitie´ de l’intensite´ maximale (TIm
2
)
– la dure´e de la de´gustation (DURTOT ).
D’autres crite`res peuvent e´galement eˆtre conside´re´s (figure 2.3):
– la pente entre le de´but de la perception et Tmax, i.e. le taux de croissance
avant le pic (RINC)
– la pente entre Tmax et la fin de la perception, i.e. le taux de de´croissance
apre`s le pic (RDEC)
– l’angle de croissance avant le pic (ANGINC)
– l’angle de de´croissance apre`s le pic (ANGDEC)
– l’aire sous la courbe avant et apre`s le pic (respectivement AINC et ADEC).
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Figure 2.3 – Identification des parame`tres d’une courbe TI.
2.2.1 Les parame`tres les plus fre´quents
Tmax et Imax sont e´tudie´s dans toutes les expe´riences Temps-Intensite´. Tuorila
et al. (1995) ont ajoute´ DURPLAT pour e´tudier l’effet temporel de la graisse sur
une perception de flaveur. Duizer et al. (1995) ont e´galement conside´re´ ANGINC ,
ANGDEC , AINC , ADEC et DUR pour e´tudier l’influence de l’orientation de l’axe
pendant l’acquisition des donne´es. Kallithraka et al. (2001) se sont inte´resse´s a` DUR
et AUC pour e´tudier les corre´lations entre la composition de la salive et les crite`res
d’une courbe TI sur l’astringence. Ces exemples, tre`s divers, montrent la multitude
des e´tudes et les diffe´rentes possibilite´s de choix pour ces crite`res. La de´termination
de crite`res discriminants peut se faire par des tests de Tukey (Duizer et al., 1995)
ou des tests de Fisher (Guinard et al., 2002). L’analyse de la variance peut eˆtre sui-
vie d’une Analyse en Composantes Principales sur les crite`res discriminants. Ainsi,
Guinard et al. (2002) ont se´lectionne´ Imax, AUC et DURPLAT puis ont e´tabli une
carte factorielle. Cependant, il est important de pre´ciser que l’e´tude par extraction
de parame`tres suppose que les courbes aient toutes la meˆme forme, ce qui n’est pas
toujours le cas. En effet, certains crite`res tels que la dure´e du plateau, les pentes et
les angles ne sont pas toujours facilement identifiables.
2.2.2 Les me´thodes du trape`ze et des fractiles
Lallemand et al. (1999) ont propose´ une mode´lisation sous forme de trape`ze, en
se´lectionnant les 5 crite`res suivants :
– Imax,
– le temps a` 5% de l’intensite´ maximum dans la phase ascendante t5% asc.,
– Le temps a` 90% de l’intensite´ maximum dans la phase ascendante t90% asc,
– Le temps a` 90% de l’intensite´ maximum dans la phase descendante t90% desc.,
– Le temps a` 5% de l’intensite´ maximum dans la phase descendante t5% desc,
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A partir de ces cinq valeurs, il est possible de tracer une sche´matisation des courbes
sous forme d’un trape`ze (figure 2.4). De meˆme que pre´ce´demment, l’analyse de ces












Figure 2.4 – Exemple de mode´lisation d’une courbe TI par un trape`ze.
2.3 Etude des courbes comme vecteurs
Pour ne pas avoir a` faire de choix sur les crite`res, l’ide´e est de conside´rer les
courbes dans leur totalite´. Chaque courbe y(t) de´finie pour t=1, . . . , T , sera donc
conside´re´e comme un vecteur y = (y1, y2, . . . , yT ). A partir de plusieurs courbes ou
‘vecteurs’, il est alors possible, par exemple, de calculer une moyenne par produit
ou de re´aliser une Analyse en Composantes Principales (ACP). Les paragraphes
suivants de´crivent de telles proce´dures utilise´es dans les publications concernant les
courbes Temps Intensite´.
2.3.1 De´termination d’une courbe moyenne
Le trace´ d’une courbe moyenne directement a` partir des courbes peut poser
proble`me. Ainsi, Overbosh et al. (1986) montrent que de´terminer des moyennes
simples des intensite´s au cours du temps, peut mener a` des courbes qui ne sont
pas repre´sentatives des donne´es. Un des proble`mes les plus notables est le temps
de perception qui reste e´gal au plus grand temps de perception par les diffe´rents
juges. Cette me´thode a une tendance a` ‘gommer’ les plateaux et peut meˆme faire
apparaˆıtre un double pic ou un pallier qui correspondrait a` la perception d’une inten-
site´ interme´diaire pendant quelques secondes avant d’obtenir l’intensite´ maximale.
L’exemple pre´sente´ dans la figure 2.5 illustre le risque d’obtenir des interpre´tations
errone´es qui pourraient de´couler du calcul d’une courbe moyenne.
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Figure 2.5 – Deux e´valuations de saveur sucre´e pour le meˆme produit par deux
juges diffe´rents et courbe moyenne en gras.
Overbosh et al. (1986) ont propose´ de conside´rer les deux phases (ascendante et
descendante) se´pare´ment et de faire une moyenne par morceaux homologues. Ainsi
le traitement de courbes qui n’ont pas la meˆme e´chelle de temps est possible. C’est
une premie`re approche de normalisation des courbes: standardisation au niveau de
l’intensite´ maximale et de la dure´e totale.
Une difficulte´ majeure releve´e dans l’analyse des courbes TI souleve´e ici, vient
de l’existence d’une grande variabilite´ parmi les juges malgre´ un entraˆınement re-
lativement intensif. Ce proble`me existe de´ja` dans les profils conventionnels et est
accentue´ dans une e´tude de type TI. En effet, certains juges utilisent la totalite´
du temps imparti et toute l’e´chelle de notation, l’aire sous leurs courbes est alors
tre`s importante; elle peut eˆtre quatre fois plus importante d’un juge a` l’autre. Une
caracte´ristique notable des courbes de type Temps-Intensite´ est que chaque juge a
tendance a` ge´ne´rer une courbe particulie`re : une ‘signature’ et que celle-ci ne peut
pas eˆtre facilement e´limine´e (Buuren, 1992). Nous de´taillons ce proble`me dans le
chapitre 3 et proposons une solution dans le chapitre 4.
2.3.2 Analyse en Composantes Principales
Buuren (1992) a introduit la notion de moyenne ponde´re´e en attribuant des poids
aux courbes individuelles. Pour cela, il a conside´re´, pour chaque produit, le tableau
constitue´ des valeurs des courbes individuelles en colonne et il a effectue´ une ana-
lyse en composantes principales centre´es sur chaque tableau. Lorsque les courbes
ont plus ou moins la meˆme allure, la premie`re composante principale correspond
a` un pourcentage de variance explique´e relativement grand. Cependant, du fait du
centrage, l’allure ge´ne´rale des courbes originales n’est pas retrouve´e par la premie`re
composante principale.
MacFie et Liu (1992) et Dijksterhuis (1993) ont formule´ une variante a` l’ACP
pre´ce´demment de´crite: l’ACP non centre´e. Les composantes principales ainsi ob-
tenues sont note´es NPTIC (Noncentered Principal Time Intensity Curves). Quand
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les courbes entre produits sont diffe´rentes, les premie`res NPTIC apporteront de
l’information sur les positions relatives entre courbes (ces courbes ressemblent aux
courbes moyennes). Les secondes et troisie`mes NPTIC peuvent permettre de mettre
en e´vidence l’arrive´e tardive des pics ou une atte´nuation plus lente pour un produit.
Il faut ajouter qu’un proble`me important pre´sent dans ce type d’e´tudes est de
ne plus conside´rer le temps. En effet, la permutation de plusieurs colonnes (si les
colonnes corespondent aux temps d’observation) me`nerait exactement aux meˆmes
re´sultats.
2.4 Approches fonctionnelles
L’analyse de donne´es fonctionnelle est un domaine de recherche riche et varie´,
proposant des me´thodes d’analyse qui re´pondent a` de objectifs de description, dis-
crimination, pre´diction, . . . (Champely, 1994; Ramsay et Li, 1998). La recherche
dans ce domaine consiste a` proposer des me´thodes d’analyse adapte´es aux courbes
et d’e´tudier les proprie´te´s de ces me´thodes. Les donne´es ne sont pas conside´re´es
comme des vecteurs d’un espace de dimension finie, mais des fonctions choisies dans
un espace fonctionnel de dimension infinie. Ce nouveau cadre pose des proble`mes
pratiques et the´oriques. Dans les publications concernant l’analyse des courbes temps
intensite´, l’approche the´orique est peu conside´re´e, nous l’aborderons plus en de´tail
dans le chapitre 3.
Pour comparer les courbes de diffe´rents produits, il est possible de mode´liser
les courbes par des me´thodes parame´triques ou non. Une premie`re e´tape consiste a`
standardiser les courbes individuelles soit simultane´ment selon l’e´chelle des temps
et l’e´chelle des intensite´s (Dijksterhuis et Broeke, 1995), soit en se´parant les deux
e´chelles (Dijksterhuis et Eilers, 1997), c’est a` dire en introduisant des facteurs
d’e´chelle aj pour l’intensite´ et bj pour le temps pour chaque juge j. Ensuite, diffe´rentes
mode´lisations peuvent eˆtre adopte´es:
– courbe prototype a` partir d’une base de B-splines (Dijksterhuis et Eilers, 1997),
– mode`le parame´trique base´ sur des mode`les biologiques de la dynamique de la
transformation des produits inge´re´s (Garrido et al., 2001),
– mode`le parame´trique logistique pour de´crire les courbes TI (Eilers et Dijkste-
rhuis, 2004),
– mode`le parame´trique en se basant sur des e´quations diffe´rentielles non line´aires
(Pfeiffer et al., 2000).
2.4.1 Projection sur une base
On cherche a` projeter le signal observe´ y sur une base de fonctions B1,B2, . . . ,BK
(ondelettes, se´ries de Fourrier, B-splines, . . . ). La figure 2.6 montre une B-spline
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quadratique utilise´e par Dijksterhuis et Eilers (1997). Celle ci a e´te´ construite a` partir
de trois polynoˆmes du second ordre. Les trois paraboles se joignent en des nœuds de
manie`re continue et de´rivable. Usuellement, les fonctions B-splines quadratiques ou
cubiques sont choisies car ce sont des courbes simples et lisses ayant des proprie´te´s
inte´ressantes.
Figure 2.6 – Exemple de fonction B-spline quadratique en gras construite a` partir
de trois polynoˆmes du second ordre.
A partir de ce type de courbes, il est possible d’approcher une courbe donne´e,
y(t), par:
∑K
k=1 ckBk(t). Les coefficients ck de´terminent l’allure de la courbe re´sultante.
Dans l’exemple de Dijksterhuis et Eilers (1997), une courbe prototype f , de´finie
comme une somme d’e´le´ments d’une base de fonctions B-splines, est normalise´e a`
la fois en intensite´ et en temps et est de´termine´e de manie`re a` eˆtre aussi proche
que possible des courbes individuelles. A partir des donne´es (tij, yij) ou` j indique le
juge (j=1, . . . , m) et i le temps (i=1, . . .n) et sous l’hypothe`se que les courbes ont
des allures similaires apre`s normalisation, Dijksterhuis et Eilers (1997) ont conside´re´
que yij = ajf(bjtij) avec f(t) =
∑K
k=1 ckBk(t). Certaines donne´es peuvent manquer,
c’est pourquoi ils ont introduit des poids wij nuls pour les donne´es manquantes.
Ces auteurs ont e´galement observe´ que le nombre et l’ordre des B-splines n’ont pas
beaucoup d’effet sur la courbe prototype. Ils ont conserve´ six splines quadratiques
parce qu’ils ont constate´ qu’un nombre supe´rieur a` six fonctions splines n’ame´liore
pas les re´sultats.
La taˆche consiste a` estimer les parame`tres aj, bj et la courbe prototype f . Pour
cela Dijksterhuis et Eilers (1997) proposent de proce´der selon l’algorithme 2 ( page
suivante). Il est ne´cessaire de poser des conditions de normalisations pour avoir une
solution unique (voir contraintes dans l’algorithme 2). Dijksterhuis et Eilers (1997)
affirment qu’avec de bonnes initialisations, une vingtaine d’ite´rations suffit pour
trouver une solution au proble`me.
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algorithme 2 algorithme propose´ par Dijksterhuis et Eilers (1997)
– de´terminer le maximum de chaque courbe Imaxj et poser aj =
1
Imaxj











– multiplier les coefficients bj tels que pour tout i et j bjtij ≤ 1
Re´pe´ter
– Pour estimer f , connaissant bj et aj, il faut minimiser la fonctions des













– L’estimation de aj, connaissant bj et f . Par re´gression line´aire simple,






, j = 1, . . .m
– L’estimation de bj, connaissant aj et f . Le proble`me n’est plus line´aire,
mais il est possible de le line´ariser au voisinage de bonnes approximations
b˜j des bj:
f(bjx) = f(b˜jx+∆bjx) ≈ f(b˜jx) + ∆bjxf ′(b˜jx)











(ck − ck−1)B(d−1)k (x)
ou` d et d− 1 correspondent aux degre´s des fonctions splines. Finalement,
















2.4.2 Approximation par des mode`les parame´triques
Il est possible d’approcher une courbe par un mode`le parame´trique. Ainsi, Pfeif-
fer et al. (2000) se sont inte´resse´s a` des e´quations diffe´rentielles non line´aires en
s’appuyant sur des expressions de processus dynamiques de diffusion de la salive et
d’adsorption/ de´sorption au niveau des re´cepteurs sensoriels. Le mode`le s’exprime
par trois variables de´pendantes:
– y1, la concentration du stimulus,
– y2, la concentration du stimulus a` l’interface avec la salive d’e´paisseur l sur la
langue,
– y3, la quantite´ de prote´ines (re´cepteurs) qui concernent le stimulus.
Ces variables s’expriment les unes en fonction des autres et en fonction de
parame`tres (coefficient d’adsorption, coefficient de de´sorption, quantite´ totale de
prote´ines, coefficient de diffusion, . . . ). Elles ve´rifient des e´quations diffe´rentielles
dont une solution analytique n’est pas connue. Ne´anmoins, des solutions par des
me´thodes nume´riques ont permis a` Pfeiffer et al. (2000) de mode´liser les courbes
pour chaque juge.
Garrido et al. (2001) se sont base´s sur des mode`les biologiques de la dynamique
de la transformation des produits inge´re´s : concentration du stimulus qui diminue de
manie`re exponentielle dans la bouche, vitesse de re´action au niveau des re´cepteurs,
perception de l’intensite´ par le cerveau. En de´finitive, ils proposent un mode`le avec
cinq parame`tres :
– A qui de´pend de la concentration initiale du stimulus (Imax important, A est
faible)
– B qui de´pend de la longueur du plateau (B augmente avec la longueur du
plateau)
– k0 qui augmente quand Tmax diminue
– t1 qui augmente avec le temps de re´action
– nr qui augmente avec le taux de de´croissance de la courbe apre`s le pic d’in-
tensite´.
Valentova´ et al. (2002) ont e´tudie´ l’astringence de boissons en se´parant les deux
phases : mise en bouche-ingestion et ingestion-fin de la perception de l’astringence.
Ils ont alors pose´ un mode`le simple base´ sur une fonction semi-logarithmique pour
la premie`re phase et sur une fonction exponentielle pour la seconde.
Un des reproches faits a` ces derniers mode`les est que les parame`tres ne corres-
pondent pas a` des crite`res identifiables sur une courbe TI.
Eilers et Dijksterhuis (2004) ont de´veloppe´ un mode`le parame´trique a` cinq pa-
rame`tres :
– c0, pic d’intensite´
– a1, pente pour la partie croissante de la courbe
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– a2, pente pour la partie de´croissante de la courbe
– t1, temps correspondant au pic d’intensite´
– t2, temps correspondant a` la fin du plateau.
Ce mode`le est le suivant : f(t) = c0 − ln
(
1 + e−a1(t−t1)
)− ln(1 + e−a2(t−t2)).
Il faut conside´rer des expe´riences assez longues pour avoir un retour au ze´ro, sinon
il n’est pas possible d’estimer le coefficient a2. Ce mode`le reproduit les courbes TI
quand elles ont une forme commune, mais il ne s’applique pas pour des courbes
relativement complexes : plateaux multiples, de´croissance en deux phases. Pour ces
situations, les auteurs cite´s ont propose´ un mode`le e´tendu qui consiste en de´finitive
a` se´parer les courbes complexes en deux courbes traite´es se´pare´ment par le mode`le
pre´ce´dent.
Echols et al. (2003) utilisent ce mode`le en conside´rant se´pare´ment les parties
croissante et de´croissante. En effet, ils cherchaient a` e´tudier des courbes qui n’ont
pas une forme habituelle (partie croissante, plateau, partie de´croissante). Pour la tex-
ture, la courbe peut ne faire que croˆıtre ou que de´croˆıtre. Ils pre´cisent la ne´cessite´
pour certaines courbes d’un lissage pre´alable pour une efficacite´ optimale de l’algo-
rithme d’approximation des parame`tres. Echols et al. (2003) ont pre´sente´ une e´tude
de cas concernant la texture de sauce au fromage ou` plusieurs facteurs pouvaient
eˆtre modifie´s : le proce´de´ de fabrication, la composition en fromage, la source du fro-
mage, la tempe´rature de cuisson. Ils ont cherche´ a` estimer les parame`tres du mode`le




avec a1 < 0. Par la suite,
ils ont montre´ que la composition en fromage et le proce´de´ ont une influence sur la
pente de de´croissance. Ils concluent en pre´cisant que l’e´valuation a` l’aide de courbes
TI et l’utilisation de mode`les parame´triques constituent un outil tre`s efficace pour
le de´veloppement de nouveaux produits. Cette proce´dure permet, en effet, d’iden-
tifier les caracte´ristiques sensorielles qui sont le plus influence´es par les facteurs de
fabrication des produits.
Il faut cependant ajouter que les mode`les parame´triques de´veloppe´s ci-avant ne
me`ne a` des re´sultats satisfaisants que pour des courbes qui correspondent parfaite-
ment a` la forme de courbes suppose´es par le mode`le.
Conclusion
L’e´tude de la dynamique des sensations graˆce aux courbes Temps Intensite´ (TI)
permet une meilleure caracte´risation des produits. Les e´tudes de type temps inten-
site´ sont tre`s utilise´es et les me´thodes d’analyse sont tre`s diverses. Il est important de
noter que pour l’instant aucune des me´thodes propose´es ne s’est re´ellement impose´e
comme une me´thode standard. L’analyse base´e sur l’extraction de parame`tres est le
plus souvent utilise´e. Cependant, dans ce type d’analyse, la difficulte´ majeure re´side
dans l’identification de ces parame`tres. En effet, les parame`tres de formes tels que
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les pentes (croissance et de´croissance) ne sont pas aise´es a` identifier. Dans certaines
e´tudes, il arrive qu’un signal ait un creux et dans ce cas, la dure´e du plateau, le
de´but de la de´croissance ne se de´terminent pas de manie`re automatique. Dans la
bibliographie concernant l’analyse des signaux Temps Intensite´, d’autres traitements
ont e´te´ propose´s, tels que la mise en place de mode`les parame´triques. Cependant, la
ne´cessite´ de disposer de courbes ayant une allure particulie`re consitue une contrainte
majeure. Conside´rer la courbe dans sa totalite´ (e´tude des courbes comme vecteurs)
a l’avantage de ne faire aucune hypothe`se, mais ne´glige la dimension temps. L’ap-
proche fonctionnelle non parame´trique semble la plus approprie´e puisqu’elle assume
peu d’hypothe`ses sur la forme des courbes. Ainsi l’utilisation de l’espace de fonctions
continues et d’une base dans cet espace permet a` l’utilisateur de se focaliser sur la
forme de la courbe en e´liminant le bruit (voir chapitre 3).
De plus, le proble`me majeur qui se pose dans le cadre de l’analyse des courbes TI
concerne la performance des juges. En effet, malgre´ l’entraˆınement des juges, la va-
riabilite´ interindividuelle, de´ja` pre´sente dans les e´preuves de profil fixe, est amplifie´e
dans les e´tudes sensorielles TI. Nous verrons dans les chapitres suivants comment
traiter ce proble`me.
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Chapitre 3
Caracte´risation des produits par
des courbes TI
Introduction
Comme nous l’avons vu pre´ce´demment, la mode´lisation la plus classique, mais
aussi probablement la plus simple, d’une courbe TI consiste a` re´duire le signal ob-
serve´ a` un ensemble de parame`tres caracte´ristiques de la courbe. Plus re´cemment,
de nouvelles mode´lisations ont vise´ a` mieux retranscrire la continuite´ dans le temps
du signal TI. Ces approches, dites fonctionnelles, reposent sur l’hypothe`se que le si-
gnal observe´ est l’expression bruite´e d’une courbe lisse. Ainsi, Garrido et al. (2001)
s’appuient sur une analyse des me´canismes biochimiques intervenant au cours de la
mastication pour proposer une famille parame´tre´e de courbes formalisant les signaux
TI. A l’instar de la mode´lisation propose´e par Dijksterhuis et Eilers (1997), d’autres
approches non-parame´triques offrent une alternative plus souple aux mode`les non-
line´aires de Garrido et al. (2001).
S’inspirant a` la fois de l’approche classique d’extraction de parame`tres et de l’ap-
proche fonctionnelle, la mode´lisation sur laquelle s’appuie notre travail consiste,
entre autres, a` de´composer le signal dans une base de fonctions B-splines. Pour cela,
nous pre´cisons le contexte the´orique dans le sous chapitre 3.1. Pour l’analyse des
e´tudes de cas de´crites dans le sous chapitre 3.2, quelques pre´traitements propose´s
dans le paragraphe 3.2.4 sont ne´cessaires. Nous avons de plus utilise´ une double stan-
dardisation (en temps et en intensite´) afin de nous focaliser sur la forme des courbes.
Toutefois, il faut noter que les parame`tres de standardisation (dure´e de l’e´valuation,
intensite´ maximale) sont conserve´s pour une e´tude ulte´rieure. Les signaux stan-
dardise´s associe´s a` chaque juge et chaque produit repre´sentent la dynamique de la
sensation e´tudie´e. Pour pouvoir les analyser, nous avons opte´ pour la re´duction de
l’information par projection sur une base de fonctions. Les courbes e´tant suppose´es
suffisamment lisses, nous avons conside´re´ une base de fonctions splines (Boor, 1978).
Le choix du nombre de fonctions dans la base est de´veloppe´ dans le paragraphe 3.3.1.
Enfin, les paragraphes 3.3.2 et 3.4 abordent la de´termination de la moyenne des
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re´pe´titions ainsi que des courbes repre´sentative de chaque produit, en insistant sur
les difficulte´s rencontre´es (proble`me de variabilite´ interindividuelles). La me´thode
utilise´e pour ces derniers points se base sur la proce´dure de de´termination de com-
promis de´veloppe´e dans le sous chapitre 1.1 en calculant des moyennes ponde´re´es en
fonction de la similitude des courbes entre elles.
3.1 Contexte mathe´matique
Champely (1994) retrace un historique tre`s inte´ressant de l’analyse de donne´es
fonctionnelles. Nous n’allons indiquer ici que les traitements et re´sultats inte´ressants
pour le type de donne´es e´tudie´es en Temps Intensite´.
3.1.1 Ensemble de fonctions
Comme Champely (1994), nous cherchons “dans un premier temps a` estimer a`
partir d’une fonction discre´tise´e, une courbe qui sera dans un second temps l’objet
fonctionnel d’une analyse”. Apre`s une e´tape de standardisation, nous avons choisi
une me´thode de re´gression non parame´trique qui conside`re que les donne´es sont
constitue´es d’une partie lisse et d’une partie bruite´e. Chacune des courbes appartient
a` l’ensemble L2([0,1]) des fonctions continues de [0,1] dans [0,1] de carre´ inte´grable.
Le produit scalaire conside´re´ est le produit scalaire de Hilbert-Schmidt de´fini par:




et la norme induite est:






La partie lisse est suppose´e appartenir a` l’espace vectoriel engendre´e par une base
de fonctions Φk, k = 1, . . . ,K. Nous avons choisi une base de fonctions B-splines
d’ordre 4 (forme´es de polynoˆmes d’ordre 3) appele´e base de B-splines cubiques,
note´es Bk, k = 1, . . . ,K. Les proprie´te´s des fonctions B-splines sont de´crites par
Champely (1994), entre autres:
– leur support est restreint.
– elles forment une partition de l’unite´: ∀t ∈ [0,1]∑Kk=1 Bk(t) = 1.
– elles sont positives.
La figure 3.1 montre un exemple de base de fonctions B-splines cubiques. L’inte´reˆt,
dans notre cas, est de pouvoir lisser les signaux enregistre´s. Soient (xt,yt)t=1,...,T , les T













Posons B la matrice de dimension T ∗K dont l’e´le´ment ge´ne´rique est btk = Bk(xt)
pour t = 1, . . . , T et k = 1, . . . , K. Sous forme matricielle, le proble`me d’optimisation
est minc(y −Bc)′(y −Bc) et la solution c = (B′B)−1B′y (cf annexe B, page 97).
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Figure 3.1 – Exemple de base forme´e de huit fonctions B-splines cubiques (4 nœuds
inte´rieurs: 0,2; 0,4; 0,6 et 0,8).
3.1.2 Lissage pe´nalise´ et contraintes
Ce paragraphe regroupe des re´sultats concernant le lissage pe´nalise´ avec ou sans
contrainte particulie`re, dont les calculs sont donne´s en annexe (annexe B, page 97).
Dans l’e´tude d’une courbe lisse bruite´e ou meˆme pour l’interpolation, il est usuel
de conside´rer les splines lissantes (Boor, 1978; Ramsay et Silverman, 1997). Celles-
ci permettent d’e´tablir une sorte de compromis entre avoir un bon ajustement et
obtenir une courbe lisse. Il suffit pour cela d’introduire un terme dans le proble`me
d’optimisation pre´ce´dent qui pe´nalise les fonctions qui ne pre´sentent pas une grande
re´gularite´, la contrepartie e´tant une perte de la qualite´ d’ajustement. Ramsay et
Silverman (1997) et Champely (1994) introduisent un terme qui de´pend de la de´rive´e























k correspond a` la de´rive´e seconde de la fonction B-splines Bk. Le parame`tre
λ, positif ou nul, est appele´ parame`tre de lissage et est fixe´ par l’utilisateur. Pour λ
nul, nous retrouvons le proble`me d’optimisation pre´ce´dent; plus il augmente, plus les
variations importantes sont pe´nalise´es pour se rapprocher d’une courbe la plus lisse
possible (droite). La solution est alors c = (B′B + λG)−1B′y ou` G est la matrice
des inte´grales des produits des de´rive´es secondes des fonctions B-splines (Champely,
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D’autre part, il est possible de conside´rer les cas ou` les coefficients c1 et cK sont
suppose´s fixe´s. Nous verrons, par exemple l’inte´reˆt de fixer c1 a` 0 et cK a` 0 ou 1. Le
tableau 3.1 regroupe les re´sultats que nous avons obtenus sous certaines contraintes.
c∗ est le vecteur (c2, . . . ,cK−1), B∗ est la matrice B prive´e de la premie`re et de la





0 0 ((B∗)′B∗ + λG∗)−1(B∗)′y
0 1 ((B∗)′B∗ + λG∗)−1((B∗)′y − (B∗)′BK − λG∗K)
Tableau 3.1 – Projection dans une base de fonctions B-splines sous contraintes.
3.2 Description des donne´es
Les trois paragraphes suivants pre´sentent des ensembles de donne´es re´els sur
lesquels nous avons applique´ diffe´rentes proce´dures et me´thodologies. Sur la base
de ces exemples, il apparaˆıt e´vident que certains pre´traitements sont ne´cessaires.
Ensuite, une double standardisation (en temps et en intensite´) sera pre´sente´e afin
de se focaliser sur la forme du signal.
3.2.1 Donne´es “boissons chocolate´es”
Les donne´es TI pre´sente´es ci-dessous proviennent du CCFRA (Campden & Chor-
leywood Food Research Association, Royaume Uni) et portent sur l’e´valuation de la
saveur sucre´e de six boissons chocolate´es. L’e´valuation a e´te´ re´alise´e par dix juges,
chacun d’eux ayant re´pe´te´ trois fois la mesure. Le temps d’enregistrement est de 90
secondes, avec un point de mesure tous les dixie`mes de secondes. Trois exemples de
courbes TI obtenues pour un juge et un produit donne´s, pour chacune des re´pe´titions,
sont donne´s dans la figure 3.2.
3.2.2 Donne´es “fromages”
Les donne´es TI pre´sente´es ci-dessous proviennent d’une expe´rience de´crite par
Salles et al. (2002). Trois fromages commerciaux a` paˆte molle : un Camembert fa-
brique´ avec du lait cru, un Camembert et un Brie fabrique´s avec du lait pasteurise´
(45% de matie`re grasse) ont e´te´ conside´re´s pour cette e´tude. Treize sujets ont e´te´
se´lectionne´s et entraˆıne´s a` noter l’aroˆme de fromages par rapport a` diffe´rents com-
pose´s de re´fe´rence en solution dans de l’eau pure, puis a` la notation temporelle
40
3.2 Description des donne´es
















































Figure 3.2 – Exemples de courbes TI.
de la perception en continu par la me´thode temps-intensite´ avec des e´chantillons
de fromage. Pour chacun des trois fromages, des mesures de perception temporelle
de la note soufre´e ont e´te´ effectue´es. Chaque fromage a e´te´ de´guste´ trois fois par
chaque sujet. Les e´chantillons (14 g), servis a` une tempe´rature de 20◦C, e´taient
pre´sente´s selon un carre´ latin afin d’e´viter les effets de reports. Pour chaque sujet,
le temps entre la prise de deux e´chantillons e´tait d’au moins 15 minutes. Entre deux
e´chantillons, il e´tait demande´ aux juges de se rincer la bouche avec de l’eau et des
crackers. De plus, les sujets disposaient comme re´fe´rence de la note soufre´e d’une
solution aqueuse de dime´thyldisulfure a` une concentration de 3,3µLL−1 dans un fla-
con a` fermeture herme´tique qu’ils pouvaient ouvrir et sentir avant chaque mesure.
Les donne´es e´taient collecte´es a` partir de l’introduction de l’e´chantillon en bouche
pendant 5 minutes. Le sujet devait e´valuer la note soufre´e en actionnant une ma-
nette sur une e´chelle gradue´e de 0 a` 10 pendant la mastication de l’e´chantillon.
L’enregistrement des signaux au cours de la mastication d’un e´chantillon a permis
la construction des courbes de perception temporelle de la note soufre´e.
3.2.3 Donne´es “cre`mes glace´es”
Nous disposons e´galement de deux e´valuations sensorielles concernant la per-
ception d’aroˆmes et la fonte en bouche (%) de cre`mes glace´es re´alise´es par “Da-
nish Dairy Research Foundation” (Frost et al., 2005). Douze juges expe´rimente´s ont
e´value´ douze cre`mes glace´es et chaque e´valuation a e´te´ re´pe´te´e trois fois. Les cre`mes
glace´es avaient diffe´rentes teneurs en matie`res grasses (3%, 6% et 12%) et diffe´rents
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aroˆmes (banane, noix de coco, fruits rouges et vanille). Deux exemples de courbes
sont pre´sente´es dans la figure 3.3 repre´sentant respectivement l’e´volution au cours
du temps de la perception de l’aroˆme et de la fonte en bouche. Nous illustrons sur
la base de cet exemple, la possibilite´ d’adaptation de la me´thode a` des courbes qui
ne sont pas en forme en cloche. Ne´anmoins, nous n’approfondirons pas l’e´tude de
ces donne´es.







































Figure 3.3 – Perception de l’aroˆme et e´valuations de la fonte en bouche d’une cre`me
glace´e.
3.2.4 Pre´traitements
Les courbes brutes initiales peuvent pre´senter de petits pics en dehors de la zone
de perception du signal que l’on assimilera a` des erreurs de manipulation du curseur.
Ces pics seront e´limine´s dans une phase de pre´traitement des donne´es. De meˆme, il
arrive qu’un juge ne rame`ne pas le curseur a` ze´ro avant la fin de l’e´valuation mais que
le signal reste constant en fin de la courbe (pas de changement dans la perception).
C’est par exemple le cas pour la courbe produite par le juge 4 pour le produit B
lors de sa premie`re re´pe´tition (figure 3.2). Dans ces cas, la courbe TI est tronque´e
et ramene´e a` ze´ro.
3.2.5 Double standardisation
Une observation des courbes pre´sente´es dans la figure 3.2 permet de voir que
celles-ci sont diffe´rentes de plusieurs points de vue: intensite´ maximale, dure´e de la
perception, forme du signal (de´croissance rapide ou lente), . . . . Afin de nous focaliser
sur la forme de la courbe, nous avons de´compose´ chaque signal en trois parame`tres
(T0, ∆ et Imax) et la courbe standardise´e, appele´e dans la suite squelette.
Le squelette d’une courbe TI est obtenue apre`s translation du temps au de´but
du signal T0, standardisation par ∆ sur l’e´chelle des temps et standardisation par
Imax sur l’e´chelle des intensite´s. Pour une courbe initiale y, le squelette z est de´fini,
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La figure 3.4 pre´sente un exemple de de´termination des trois parame`tres de stan-
dardisation et de squelette.








Figure 3.4 – Exemple de de´termination des trois parame`tres (T0=0, ∆=45.7 et
Imax=52) et du squelette (a` droite).
Il faut souligner que les trois parame`tres de´finis pour chacune des courbes sont
conserve´es pour des e´tudes ulte´rieures (sous chapitre 3.3.2 et chapitre 4).
3.3 Approche fonctionnelle
3.3.1 Choix de la base de fonctions splines
L’analyse des squelettes des courbes consiste dans un premier temps a` projeter
chacun de ces signaux standardise´s dans une base de fonctions. La base retenue
est une base de B-splines, bien adapte´e pour mode´liser des courbes assez lisses.
Les fonctions B-splines pre´sentent des proprie´te´s inte´ressantes de continuite´ et de
de´rivabilite´ en un certain nombre de points appele´s nœuds. Par soucis de simplicite´,
nous avons opte´ pour des nœuds re´partis de manie`re re´gulie`re sur l’ensemble d’e´tude
[0,1]. Pour l’analyse des courbes TI, cette projection pre´sente un double inte´reˆt :
d’une part, lisser les signaux observe´s, d’autre part, compresser l’information relative
au squelette de la courbe en un nombre fini et relativement re´duit de coefficients
ck,(k = 1, . . . ,K). Le vecteur c correspond alors aux coordonne´es dans la base de
fonctions (il refle`te l’allure de la courbe) et le vecteur Bc correspond aux valeurs
prises par la courbe lisse´e aux temps conside´re´s. Les squelettes conside´re´s ont dans
la majorite´ des e´tudes de cas des formes de cloches (z(0) = 0 et z(1) = 0), il est
alors possible d’imposer a` chaque courbe lisse de s’annuler en 0 et en 1 en ajoutant
la contrainte c0 = 0 et cK=0. Nous avons vu dans le sous chapitre pre´ce´dent que
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les parame`tres c1, . . . , cK−1 s’obtiennent en re´solvant un proble`me d’optimisation
similaire a` celui pre´sente´ (annexe B, page 97).
La qualite´ de l’ajustement des fonctions lisse´es aux signaux observe´s de´pend des
parame`tres de la base B-splines, a` savoir le degre´ d des fonctions B-splines de la base
et le nombre de nœuds ν de´finis a` l’inte´rieur de l’intervalle d’e´tude (et suppose´s eˆtre
re´gulie`rement espace´s). Le nombre K de B-splines dans la base se de´duit de ces deux
parame`tres: K = d+ ν + 1.
Nous conside´rons ici des B-splines d’ordre 4, c’est a` dire de degre´ 3 qui sont les
plus utilise´es et permettent d’obtenir de meilleurs lissages sans discontinuite´ de cour-
bure (Dijksterhuis et Eilers, 1997). Pour obtenir des courbes lisses, nous avons intro-
duit une pe´nalisation (voir sous chapitre 3.1). La figure 3.5 pre´sente les re´sultats pour
les donne´es fromages pour quatre valeurs de λ: λ = 0 (pas de pe´nalite´), λ = 0,01;
λ = 0,001 et λ = 0,0001. D’apre`s la figure 3.5 en haut a` gauche, il semble e´vident
d’introduire une contrainte de lissage pour e´viter des erreurs d’interpre´tation. La
figure 3.5 en haut a` droite montre qu’il ne faudrait ne´anmoins pas introduire trop
de pe´nalite´ au risque de s’e´loigner des donne´es originales.
Le choix du nombre de fonctions K dans la base et du parame`tre λ qui donne
de l’importance ou non a` la pe´nalite´ introduite, est re´alise´ en e´tudiant la qualite´
d’ajustement refle´te´e par le coefficient de de´termination R2 et la distance entre le
squelette de chaque courbe TI et la courbe lisse´e. La figure 3.6 pre´sente les re´sultats
pour les donne´es fromages sous forme de boˆıtes a` moustaches pour λ = 0,0005. Le
parame`tre λ et la dimension de la base retenue, dans cet exemple, sont λ = 0,0005
et K = 10.
Nous pouvons ajouter que dans l’e´tude de la fonte en bouche des cre`mes glace´es,
les courbes e´taient strictement croissantes, nous avons alors conside´re´ le parame`tre
∆ de dure´e de fonte et nous avons impose´ c1 = 0 et cK = 1. La proce´dure est alors
tre`s similaire a` l’e´tude des courbes pre´ce´dentes. La figure 3.7 illustre l’application
de la mode´lisation a` un autre type de courbes.
Si aucune hypothe`se n’est faite sur la forme des courbes, la proce´dure peut eˆtre
applique´e, il suffit alors de n’imposer aucune contrainte sur les parame`tres c1 et cK .
3.3.2 Courbe moyenne par juge, re´pe´tabilite´
Pour chaque triplet “juge j x produit i x re´pe´tition r”, nous disposons apre`s
estimation des parame`tres du mode`le, de quatre types d’information : T0, ∆ et Imax
ainsi que le vecteur c des coefficients dans la base forme´e des fonctions B-splines.
Pour les crite`res unidimensionnels T0, ∆ et Imax, note´ indiffe´remment X, et










L’e´cart-type re´siduel de ce mode`le permet d’e´valuer la re´pe´tabilite´ du juge conside´re´
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Figure 3.5 – Donne´es ‘fromages’: Exemples de lissage pour diffe´rentes pe´nalite´s.






























Figure 3.6 – Donne´es ‘fromages’: Evolution de la qualite´ d’ajustement R2 et du
carre´ de la distance en fonction du nombre de fonctions B-splines introduites dans
la base (K), pour des splines de degre´ 3 et λ=0.0005.
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Figure 3.7 – Exemple de lissage dans le cas de la fonte en bouche.
pour le crite`re envisage´, et le niveau de significativite´ (p-value) associe´ a` l’effet pro-
duit refle`te son pouvoir discriminant: plus cette valeur est petite, plus le juge est
discriminant.
L’information relative au squelette des courbes TI contenue dans la matrice des
coefficients B-splines est traite´e par analyse de variance a` deux facteurs, a` savoir le













La re´pe´tabilite´ du juge est estime´e a` partir de l’e´cart-type re´siduel et le pouvoir
discriminant du juge en utilisant la p-value associe´e a` l’interaction.
Les re´sultats pour les donne´es de fromages sont pre´sente´s dans les tableaux 3.2
et 3.3. Il apparaˆıt que peu de juges diffe´rencient les produits vis-a`-vis du crite`re
T0 (p-value rarement infe´rieure a` 0,05). En ce qui concerne les trois autres crite`res
(dure´e, intensite´ maximale de perception et squelette), neuf, six et huit juges (res-
pectivement) expriment des diffe´rences dans la perception des produits. Quelques
juges sont peu re´pe´tables sur certains crite`res. Alors que les juge 3, 4, 6, 7, 11 et 13
ont toujours les re´sidus les plus faibles.
Il est important de souligner que l’analyse de la variance de l’effet juge pour chaque
produit, me`ne a` des p-value presque toutes infe´rieures a` 0,05; ce qui indique la
pre´sence d’un effet juge important.
Nous avons ensuite cherche´ une courbe “moyenne”, pour chaque juge j et chaque
produit i, des R re´pe´titions. Compte-tenu des proble`mes de re´pe´tabilite´ identifie´s
pre´ce´demment, une moyenne e´quiponde´re´e des re´pe´titions ne semble pas pertinente.
Nous proposons, par conse´quent, de conside´rer une moyenne ponde´re´e des crite`res T0,
∆ et Imax. Le poids attribue´e a` chaque re´pe´tition doit tenir compte de la similitude
avec les autres re´pe´titions. Ainsi, en posant X la matrice forme´e des crite`res T0, ∆
et Imax en colonnes et des R re´pe´titions en ligne, nous avons utilise´ la proce´dure
de´crite dans le chapitre 1 en attribuant un poids a` chacune des re´pe´titions (pour
chaque juge et chaque produit) en fonction de l’‘accord’ avec les autres re´pe´titions.
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Juges T0 Imax ∆ squelette
1 0,13 0,03 0,48 0,01
2 0,07 0,28 0,36 0,84
3 0,02 < 0,001 < 0,001 < 0,001
4 0,01 < 0,001 0,02 < 0,001
5 0,53 0,39 0,34 0,38
6 0,01 0,05 0,14 0,13
7 0,82 < 0,001 0,28 < 0,001
8 0,87 0,06 0,32 0,67
9 1,00 < 0,001 0,04 0,97
10 < 0,005 0,06 < 0,005 < 0,001
11 0,58 < 0,001 < 0,005 < 0,001
12 0,79 < 0,001 < 0,001 0,05
13 0,27 < 0,005 0,80 < 0,001
Tableau 3.2 – Donne´es ‘fromages’: Pouvoir discriminant des juges (p-value) pour
chaque crite`re. Pour une p-value <0.05, le juge est conside´re´ comme ayant un pou-
voir discriminant suffisant.
Juges T0 Imax ∆ squelette
1 0,06 1,43 1,11 0,14
2 0,07 1,90 0,52 0,16
3 0,09 0,79 0,32 0,11
4 0,07 0,68 0,22 0,12
5 0,11 3,14 1,10 0,14
6 0,05 1,23 0,31 0,14
7 0,07 0,36 0,37 0,09
8 0,17 1,70 0,34 0,17
9 0,12 0,54 0,34 0,22
10 0,03 1,89 0,34 0,10
11 0,07 0,96 0,32 0,16
12 0,37 0,33 0,19 0,23
13 0,09 1,07 0,14 0,12
Tableau 3.3 – Donne´es ‘fromages’: Re´pe´tabilite´ des juges pour chaque crite`re.




De la meˆme manie`re, pour de´terminer le squelette “moyen” sur les R re´pe´titions,
une matrice X est construite a` partir des coefficients dans la base B-splines en
colonne et les re´pe´titions en ligne. A partir des poids attribue´s a` chaque squelette
en fonction de la similitude avec les autres re´pe´titions, il est possible de construire
un squelette ‘moyen’.
3.4 Caracte´risation des produits
Une fois la mode´lisation mise en place (standardisation, de´finition du squelette,
projection dans la base de fonctions, de´termination d’une courbe moyenne par juge
et par produit), il est possible de re´aliser une Analyse en Composantes Principales
sur les parame`tres obtenus (Imax, T0, ∆, coefficients dans la base de fonctions) afin
de caracte´riser les produits et les positionner les uns par rapport aux autres. De plus,
nous cherchons a` attribuer un indicateur de performance a` chaque juge en fonction
de son accord avec le reste du panel pour l’ensemble des produits, pour pouvoir
e´valuer la performance du jury. Pour cela, nous proposons de consigner dans un ta-
bleau Xj les parame`tres associe´s aux produits (Imax, T0, ∆, coefficients dans la base
de fonctions) en ligne, pour chaque juge j. Par la suite, nous pouvons de´terminer des
poids et des indicateurs de performance, de la meˆme manie`re que dans le chapitre
1. Les re´sultats pour l’e´tude de cas sur les fromages sont pre´sente´s dans le tableau
3.4 et ceux sur les boissons chocolate´es dans le tableau 3.5. Il apparaˆıt clairement
que la performance du jury et de chaque juge, pour l’e´tude sur les fromages, est
faible surtout lorsque seul les squelettes sont conside´re´s. Dans l’e´tude de cas sur les
boissons chocolate´es, nous voyons apparaˆıtre un juge qui semble indiquer des ca-
racte´risations diffe´rentes (juge 2) et un juge qui indique le contraire des autres juges
(juge 8). Les diffe´rences interindividuelles peuvent eˆtre dues a` des diffe´rences phy-
siologiques entre les individus. Zimoch et Gullet (1997) montrent, par exemple, qu’il
existe des diffe´rences dans la mastication des aliments. Dans cette e´tude concernant
la jutosite´ de diffe´rentes varie´te´s de viande, les de´gustateurs ont e´te´ classe´s en trois
groupes selon leur fac¸on de mastiquer. Mioche et al. (2002) ont mis en e´vidence des
diffe´rences dans l’action de la salive. Toutes ces diffe´rences sont difficiles a` prendre
en compte. Ne´anmoins, il apparaˆıt primordial de pouvoir traiter ce proble`me d’ac-
cord entre les juges, afin de pouvoir caracte´riser correctement les produits.
Conclusion
Ce chapitre de´crit la mode´lisation des courbes Temps Intensite´ que nous avons
mise en place. A partir d’une courbe de´crivant l’e´volution d’une sensation au cours
du temps, nous nous inte´ressons, d’une part, aux parame`tres tels que l’intensite´
maximale, la dure´e totale de la perception et, d’autre part, aux parame`tres de forme.
Pour ces derniers, nous avons de´fini le squelette et nous l’avons caracte´rise´ par des
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e´tude du squelette e´tude de tous les crite`res






1 0,58 0 0,26 1,1 0,67 0 0,48 1,0
2 0,19 0 0,29 0,4 0,66 0 0,48 0,9
3 0,58 0 0,23 1,2 0,96 0 0,47 1,4
4 0,93 0 0,40 1,5 0,99 0 0,49 1,4
5 0,27 0 0,06 1,1 0,89 0 0,47 1,3
6 0,18 0 0,07 0,7 0,54 0 0,47 0,8
7 0,90 0 0,36 1,5 0,92 0 0,48 1,3
8 0,79 0 0,31 1,4 0,99 0 0,49 1,4
9 0,57 0 0,16 1,4 0,98 0 0,49 1,4
10 0,73 0 0,36 1,2 0,78 0 0,48 1,1
11 0,63 0 0,17 1,5 0,97 0 0,47 1,4
12 0,59 0 0,26 1,2 0,97 0 0,47 1,4







jury 0,57 0 0,15 1,5 0,86 0 0,37 1,41
Tableau 3.4 – Donne´es ‘fromages’: Re´sultats des tests alternatifs pour l’e´tude de
performance du jury.
e´tude du squelette e´tude de tous les crite`res






1 0,51 0 0,05 2,2 0,83 0 0,18 2,0
2 0,19 0 0,04 0,9 0,83 0 0,19 1,9
3 0,61 0 0,10 2,0 0,96 0 0,18 2,2
4 0,86 0 0,14 2,3 0,95 0 0,19 2,2
5 0,61 0 0,08 2,1 0,97 0 0,18 2,3
6 0,55 0 0,10 1,7 0,82 0 0,16 2,1
7 0,79 0 0,15 2,1 0,93 0 0,16 2,3
8 -0,30 0 0,06 -1,2 0,70 0 0,15 1,8
9 0,65 0 0,10 2,1 0,96 0 0,19 2,2







jury 0,51 0 0,04 2,5 0,89 0 0,15 2,3
Tableau 3.5 – Donne´es ‘boissons chocolate´es’: Re´sultats des tests alternatifs pour
l’e´tude de performance du jury.
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coefficients dans une base de fonctions B-splines. A partir de ces parame`tres, il
est possible de re´aliser des analyses de la variance pour qualifier la re´pe´tabilite´ ou
le pouvoir discriminant de juges. Il est aussi possible de de´terminer une courbe
moyenne des re´pe´titions et une courbe compromis pour les juges en attribuant a`
ces juges des poids en fonction de leur accord avec le reste du panel. Enfin, pour
caracte´riser chacun des produits, nous pouvons re´aliser une ACP sur les parame`tres
associe´s aux juges et aux produits. Ne´anmoins, une particularite´ notable des courbes
de type Temps Intensite´, est la pre´sence d’un effet juge important. En effet, il est
bien connu que chaque juge a tendance a` ge´ne´rer une courbe particulie`re (signature)
qui ne peut pas eˆtre facilement e´limine´e (Buuren, 1992).
L’objectif d’une e´tude TI est de pouvoir tenir compte de ces diffe´rences interin-
dividuelles pour caracte´riser les produits et e´valuer la performance des de´gustateurs.
Le chapitre 4 de´taille une proce´dure d’alignement que nous avons mise en place pour
atte´nuer la pre´sence de l’effet juge.
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Chapitre 4
Re´duction de l’effet juge par
alignement des courbes
Introduction
Le sous chapitre 3.4 pre´ce´dent souligne la pre´sence d’une forte variabilite´ in-
terindividuelle parmi les juges. Un objectif majeur des de´marches de mode´lisation
des signaux TI est donc d’identifier cette variabilite´ afin de focaliser l’analyse sur
la caracte´risation des produits. Ainsi, plusieurs de´marches visent a` de´terminer un
compromis des courbes observe´es pour un meˆme produit par diffe´rents juges (Liu
et MacFie, 1990; Dijksterhuis et Piggot, 2001). Notre de´marche d’identification et
de re´duction de la variabilite´ interindividuelle pre´sente une certaine similarite´ avec
une approche propose´e par Dijksterhuis et Eilers (1997). Elle permet de mettre en
e´vidence les “signatures” propres aux diffe´rents juges. Les proce´dures que nous pro-
posons utilisent des transformations non line´aires du temps dans le but d’ajuster
les diffe´rentes courbes: DTW (Dynamic Time Warping: Ramsay et Li (1998)) et
COW (Correlation Optimised Warping: Nielsen et al. (1998)). La premie`re est uti-
lise´e dans des domaines tels que la reconnaissance vocale (Rabiner et Juang, 1993),
le suivi de proce´de´s (Ramaker et al., 2003) ou l’analyse d’images me´dicales (Jue
et al., 2006). La seconde est utilise´e en chromatographie (Malabat et al., 2004; To-
masi et al., 2004) et e´galement en imagerie me´dicale (Fei et al., 2003). Apre`s une
description de ces me´thodes dans le sous chapitre 4.1, le sous chapitre 4.2 est de´volu
a` l’adaptation de ces me´thodes en analyse de courbes temps intensite´. De plus, une
procedure de permutation est de´veloppe´e pour valider la proce´dure d’alignement
dans le sous chapitre 4.3. Une fois l’effet juge re´duit, il est possible de caracte´riser
les diffe´rents produits. Ainsi, une analyse multidimensionnelle sur la base de coeffi-
cients caracte´ristiques des courbes comprenant notamment les coefficients associe´s
aux fonctions B-splines permet la caracte´risation des produits.
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4.1 Alignement de courbes
Le proble`me d’alignement de courbes est rencontre´ dans de nombreuses situations
comme cela a e´te´ souligne´ en introduction. Les me´thodes d’alignements de courbes
les plus utilise´es sont base´es sur:
– l’alignement a` partir de parame`tres cle´s tels que les pics,
– la me´thode COW (Correlation Optimised Warping),
– la me´thode DTW (Dynamic Time Warping).
Le principe de base de ces techniques est d’aligner une courbe sur une autre courbe
prise comme cible.
Pour la premie`re me´thode, cela consiste a` de´terminer les pics (d’un chromato-
gramme, par exemple) des deux courbes et a` re´aliser des interpolations line´aires
entre chaque pic. Le proble`me majeur de cette de´marche est la de´tection des pics
(proble`me de pics manquants, faux pics...). Nous nous sommes inte´resse´s aux deux
autres me´thodes, pour lesquelles l’alignement est effectue´ par la de´termination d’une
fonction non line´aire croissante du parame`tre d’inte´reˆt (longueur d’onde ou, comme
dans notre cas, le temps) sans se baser sur de la de´tection de points particuliers.
4.1.1 Alignement COW
Soit xt, t = 1, . . . , T le parame`tre d’inte´reˆt (le temps par exemple), yt le signal
a` aligner et zt le signal cible.
La me´thode COW aligne ces deux signaux au moyen d’e´tirage et de compression
par morceaux line´aires du signal a` aligner, yt = y(xt), de manie`re a` avoir la meilleure
correspondance possible avec le signal cible zt = z(xt). Dans notre cas, xt parcourt
l’intervalle [0,1] du temps avec un pas de discre´tisation de 0,1 (par exemple). L’algo-
rithme de´veloppe´ dans COW fonctionne de la manie`re suivante. D’abord, le signal
y est divise´ en un nombre fixe´ de sections, N . Chaque section dans le signal y est
de´forme´e, signifiant que sa longueur est e´tire´e ou raccourcie en de´calant ses bornes.
Chaque point de section peut eˆtre de´cale´ de plus ou moins un parame`tre de´note´ s,
excepte´ le de´but et la fin du signal qui sont fixes. Par exemple, si s vaut 0,2 (et si
le pas de discre´tisation vaut 0,1), il y a cinq limites possibles d’une section : -0,2;
-0,1; 0; 0,1 et 0,2. Les sections (e´tire´es ou raccourcies) ainsi obtenues du signal y
sont interpole´es de manie`re line´aire et la corre´lation entre le signal y interpole´ et le
signal cible z est calcule´e. L’objectif de l’alignement est bien e´videmment de maximi-
ser cette corre´lation refle´tant ainsi une forte correspondance entre la courbe aligne´e
et la courbe cible. La dure´e de calcul de l’algorithme de´pend des deux parame`tres
d’entre´e, c’est a` dire le nombre de sections dans le signal N et le parame`tre s. Le
choix du parame`tre s est habituellement guide´, dans le cas des chromatogrammes,
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par les de´calages maximaux observe´s dans les deux profils et par la longueur des
sections elles-meˆmes.
4.1.2 Alignement DTW
Dans la de´marche DTW (Ramsay et Li, 1998), une fonction de de´formation du
temps (transformation non line´aire du temps) u(xt) est de´termine´e pour aligner le
signal y sur le signal de re´fe´rence z. Cette transformation est de´compose´e selon une
base de fonctions B-splines comme suit : u(xt) =
∑K
k=1 ckBk(xt) ou` K repre´sente le
nombre de B-splines, ck le coefficient de de´formation pour la kie`me fonction B-spline
Bk. Le but de la proce´dure DTW est d’optimiser les parame`tres de de´formation ck
afin de trouver une fonction de de´formation u pour laquelle le signal y(u(xt)) est
aussi proche que possible du signal de re´fe´rence. S, le carre´ de la distance entre le




La solution est obtenue en utilisant un principe de descente du gradient jusqu’a`
la convergence (Ramsay et Li, 1998). Il faut noter que si le nombre de fonctions
B-splines est e´leve´, la fonction de de´formation risque de montrer trop de variations.
Ceci peut se traduire concre`tement par un surajustement au niveau de l’alignement
ou, en d’autres termes, une tendance a` tenir compte aussi bien de phe´nome`nes
structurel (signature des juges) que d’artefacts expe´rimentaux. Afin de contrer ce
proble`me, un terme de pe´nalite´ est ajoute´ (voir pe´nalite´ de lissage dans le chapitre
3). En contrepartie, la qualite´ de l’alignement (refle´te´e par S) sera moins bonne.
4.2 Application a` l’atte´nuation de l’effet juge
Comme nous l’avons souligne´ pre´ce´demment, l’atte´nuation des signatures des
juges afin de bien mettre en exergue l’effet produit a e´te´ un souci constant des
chercheurs dans le cadre des courbes TI (Dijksterhuis et Eilers, 1997). Cependant,
les propositions faites dans cette optique sont loin d’eˆtre satisfaisantes. En effet,
Dijksterhuis et Eilers (1997) proposent d’associer a` chaque juge un facteur d’e´chelle
permettant soit de contracter, soit de dilater le temps. Cette proce´dure est base´e
sur le principe que la perception du temps d’un juge a` un autre varie de manie`re
line´aire. A l’e´vidence, cette hypothe`se est restrictive. Nous proposons ici, d’effec-
tuer une transformation croissante non line´aire du temps pour chacun des juges afin
d’aligner les courbes TI relatives au meˆme produit. Cette transformation est propre
a` chacun des juges et est la meˆme pour tous les produits e´value´s par ce juge. En
d’autres termes, nous conside´rons que chaque juge a une perception du temps qui lui
est propre et qui de´pend de facteurs physiologiques (vitesse de mastication, se´cre´tion
de la salive, . . . ) comme cela a e´te´ souligne´ par Fisher et al. (1994); Zimoch et Gullet
(1997); Wilson et Brown (1997).
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4.2.1 Alignement des squelettes a` partir de la signature
moyenne
Nous nous sommes inspire´s de la de´marche poursuivie dans le cadre du profil
sensoriel conventionnel (ou a` vocabulaire fixe´) pour proposer une proce´dure d’ali-
gnement des courbes TI. En effet, pour un descripteur donne´, il est propose´ de cal-
culer la moyenne ge´ne´rale (tous produits et tous juges confondus) et calculer, pour
chaque juge, la moyenne des notes pour tous les produits. L’effet juge est de´termine´
en effectuant la diffe´rence entre la moyenne du juge conside´re´ et la moyenne glo-
bale. Pour supprimer l’effet juge, il est possible de soustraire la moyenne du juge
conside´re´ a` toutes ses e´valuations. Nous avons adopte´ une de´marche similaire pour la
re´duction de l’effet juge pre´sent sur la forme des courbes. Concre`tement, nous avons
de´termine´ la moyenne des courbes de chaque juge (pour les diffe´rents produits) de
manie`re a` obtenir une courbe qui refle`te sa tendance ge´ne´rale: sa signature fj (fi-
gure 4.1). D’autre part, nous avons de´termine´ la tendance ge´ne´rale f en moyennant
les diffe´rentes signatures de tous les juges (en gras sur les figures 4.1 et 4.2). Cette
courbe correspond e´galement a` la moyenne de toutes les courbes (tous les juges et
tous les produits confondus). Elle traduit une allure globale de la perception pour
la gamme de produits conside´re´s. Ainsi pour l’exemple pre´sente´ en figure 4.1, la
perception a tendance a` augmenter jusqu’a` atteindre un point maximum au tiers de
la dure´e totale de perception puis, la perception de´croˆıt. Afin de re´duire l’effet juge,
nous proposons d’aligner la signature de chaque juge a` la courbe globale en nous
basant sur les proce´dures COW ou DTW. Ceci permet de de´terminer pour chaque
juge une transformation, u, qui aligne sa signature a` la courbe globale. Par la suite,
cette transformation sera applique´e a` chacune des courbes (associe´es aux diffe´rents
produits) du juge conside´re´ (substituer a` la courbe y(t), la courbe y(u(t))).
Figure 4.1 – Etude des fromages:
Signature des 13 juges et signature
globale du panel en gras.
Figure 4.2 – Etude des boissons cho-
colate´es: Signature des 10 juges et si-
gnature globale du panel en gras.
En nous basant sur la proce´dure COW, nous avons fait varier les parame`tres N
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(nombre de sections) et s, et avons retenu le choix qui correspondait au meilleur
ajustement (plus grand produit scalaire entre chaque courbe ajuste´e et la courbe
cible). Comme nous l’avons souligne´ dans le paragraphe pre´ce´dent, l’alignement pour
la proce´dure COW s’ope`re par interpolation line´aire par morceaux. Conside´rant le
contexte des courbes TI, nous pre´conisons de lisser chaque transformation u (qui
est line´aire par morceaux) a` l’aide d’une de´composition sur une base de B-splines,
afin de garder l’allure relativement lisse des courbes TI. Nous pouvons alors imposer
u(0) = 0 et u(1) = 1 (en posant, c1 = 0 et cK = 1). De plus, une pe´nalite´ de lissage
est introduite en s’assurant que la transformation est croissante.
La figure 4.3 montre un exemple de transformation u. Dans l’exemple illustre´ par
cette figure, u(0,2) = 0,4; u(0,4) = 0,5; u(0,6) = 0,6 et u(0,8) = 0,7. La transfor-
mation optimale est obtenue en explorant toutes les possibilite´s indique´es par des
points en ayant pour objectif de maximiser la corre´lation entre la signature du juge
conside´re´ ajuste´e et la signature globale. Nous noterons cette proce´dureMax Corr. Il
est aussi possible de conserver la transformation qui minimise le carre´ de la distance
entre la signature du juge ajuste´e et la signature globale: d(fj,f)
2 = ‖fj ◦ uj − f‖2
ou` fj est la signature du juge j, fj ◦ uj est la signature du juge j qui a e´te´ ajuste´e
en appliquant une transformation qui lui est propre uj et f est la signature globale.





















0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Figure 4.3 – Exemple de transformation u et lissage de cette transformation a`
l’aide d’une fonction B-splines, pour aligner un signal sur un autre (pour N=5).
u(0,2) = 0,4; u(0,4) = 0,5; u(0,6) = 0,6 et u(0,8) = 0,7.
Enfin, pour comparer les re´sultats, nous avons utilise´ la me´thode DTW direc-
tement: de´termination descente du gradient de la transformation u lisse´e dans la
base de fonctions B-splines qui minimise la distance, en ajoutant une pe´nalite´. Dans
le cas d’une pe´nalite´, le parame`tre λ a e´te´ fixe´ a` 0.0001, ce qui pour les donne´es
conside´re´es correspond a` imposer une contrainte suffisante de lissage.
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4.2.2 Crite`re global
Les adaptations de proce´dures d’alignement de courbes (COW et DTW) a` l’ana-
lyse de courbes TI qui ont e´te´ propose´es dans les paragraphes pre´ce´dents, sont base´es
sur une ide´e intuitive. En effet, nous avons propose´ de de´terminer la transformation
(non line´aire du temps) a` appliquer aux courbes donne´es par chaque juge en alignant
la courbe repre´sentant la signature du juge a` la courbe repre´sentant la signature glo-
bale du jury. Comme nous l’avons souligne´, cette ide´e est base´e sur la similarite´ avec
la de´marche pratique´e dans le cadre du profil conventionnel pour de´terminer l’effet
juge.
Nous proposons d’adopter une de´marche plus directe base´e sur un crite`re d’op-
timisation qui refle`te parfaitement l’objectif poursuivi. Cette de´marche consiste a`
de´terminer un facteur ρj et une transformation du temps uj associe´s au juge j (j=1,





‖ρjfij ◦ uj − fi‖2 (4.1)
ou` fij et fi correspondent respectivement a` la courbe du produit i associe´e au juge
j et a` la courbe prototype du produit i.











Il est clair que ce proble`me d’optimisation pre´sente une grande similarite´ avec
le crite`re qui est a` la base de GPA (sous chapitre 1.2). Il est e´galement clair que
ce proble`me d’optimisation refle`te tout a` fait l’objectif poursuivi par l’utilisateur.
En effet, a` travers ce proble`me d’optimisation, il apparaˆıt que nous cherchons une
courbe fi repre´sentative de l’e´volution de la sensation du produit i (i=1, . . . , n).
Cette courbe ‘compromis’ apparaˆıt comme une synthe`se des courbes donne´es par
les diffe´rents juges. Cependant, une transformation uj, qui est la meˆme pour tous
les produits et de ce fait caracte´ristique du juge j (j=1, . . . , m), est de´termine´e de
manie`re a` mieux aligner les diffe´rentes courbes fij. Le roˆle des coefficients ρj sera
discute´ ulte´rieurement.
Pour re´soudre le proble`me d’optimisation conside´re´, nous pouvons noter que pour






ρjfij ◦ ui pour tout i ∈ [1, . . . ,n] (4.3)
D’autre part, il est facile de ve´rifier que le crite`re d’optimisation 4.1 conside´re´
peut s’e´crire:
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‖ρjfij ◦ uj − f‖2 +m
n∑
i=1






ρjfij ◦ uj −mf,f − fi〉











































































. Nous pouvons remarquer a` ce niveau que l’ide´e de base consiste a` aligner la courbe
ρjfj du juge j (signature du juge j multiplie´e par ρj) sur la moyenne globale f
(signature globale). De ce point, nous rejoignons l’ide´e intuitive de´veloppe´e dans le
paragraphe pre´ce´dent.




i=1 ‖fij ◦ uj‖2
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Le coefficient de proportionnalite´ est de´termine´ de manie`re a` ce que la contrainte
4.2 de de´termination soit ve´rifie´e. En d’autres termes, le coefficient de proportion-















Pour la minimisation du crite`re 4.1, un algorithme ite´ratif peut eˆtre mise en
oeuvre (algorithme 3, page suivante).
Nous obtenons a` la fin de l’algorithme des parame`tres ρj, uj et fi qui minimisent
le crite`re conside´re´ 4.1. Comme nous l’avons signale´ dans le cadre de la me´thode
GPA, les coefficients ρj (j = 1, . . .m) ont un double roˆle:
– facteur d’e´chelle tenant compte des aires sous les courbes (squelettes)
– facteur de performance refle´tant l’accord du juge j avec le reste du panel.
4.2.3 Validation: proce´dure de permutation
La validation reveˆt dans ce cadre un double inte´reˆt:
– s’assurer que la proce´dure d’alignement propose´e est pertinente.
– s’assurer que la proce´dure d’alignement n’ope`re pas un surajustement en ayant
une forte tendance a` ajuster meˆme des courbes qui ne traduisent pas ne´cessairement
des signatures communes.
Pour le premier point, nous proposons de nous inte´resser aux indicateurs d’accord
(α pre´sente´s dans le paragraphe 3.4). En toute logique, nous devrions nous attendre
a` ce que l’accord parmi les membres du jury sur la caracte´risation des produits par
la forme des signaux augmente apre`s la proce´dure de re´duction de signature. De
plus, une de´marche descriptive qui consiste a` effectuer une analyse en composantes
principales sur le tableau compose´ des coefficients splines des courbes associe´es aux
diffe´rents produits et aux diffe´rents juges (en ligne) est effectue´e sur la base des
courbes initiales standardise´es puis sur la base des courbes aligne´es. La pertinence
de l’alignement est refle´te´e par le degre´ de rassemblement (proximite´ sur les cartes
factorielles) des juges qui diminue apre`s la proce´dure d’alignement.
Afin de s’assurer que les proce´dures d’alignement n’ont pas une forte tendance au
surajustement, nous avons mis en oeuvre une de´marche base´e sur des permutations
qui consiste a`:
1. Pour chaque produit, les courbes associe´es aux diffe´rents juges sont permute´es
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algorithme 3 algorithme global d’alignement
r ⇐ 1 (initialisations, r est le nombre d’ite´rations)
– u
(1)
j (t) = t sont les transformations identite´
– ρ
(1)











































j est de´termine´e a` l’aide de la proce´dure d’alignement
des courbes ρ
(r−1)
j fj sur la courbe f
(r−1)
















i=1〈fij ◦ u(r)j ,f (r−1)i 〉∑n
i=1 ‖fij ◦ u(r)j ‖2






























Jusqu’a` le crite`re se stabilise (de´croissance plus petite qu’un seuil fixe´ par l’uti-
lisateur)
59
4.3 Application a` une e´tude de cas
ale´atoirement.
2. Les proce´dures de de´termination des “signatures” et d’alignement des courbes
sont effectue´es. Comme les juges ont e´te´ permute´s, la notion de signature perd
son sens. En effet, les courbes qui portent le label d’un juge correspondent en
re´alite´ a` des courbes associe´es a` des juges diffe´rents du fait de la permutation.
3. Nous avons applique´ la proce´dure d’alignement en mettant en oeuvre l’algo-
rithme pre´ce´dent. Par la suite, nous avons calcule´ le crite`re qui refle`te la qualite´
de l’alignement: distances entre les courbes ajuste´es des juges et les courbes
prototypes des produits. En toute logique, nous devrions nous attendre a` ce
que les courbes obtenues apre`s permutations soient moins bien ajuste´es que
dans la situation initiale (sans permutation des juges) et ceci devrait se tra-
duire par un crite`re moins bon. De plus, nous pouvons regarder l’accord global
du panel qui ne devrait pas eˆtre aussi bon dans les cas permute´s que dans le
cas initial ajuste´.
4.3 Application a` une e´tude de cas
4.3.1 Atte´nuation de l’effet juge: comparaison de me´thodes
d’alignement
A titre illustratif, nous repre´sentons, pour les donne´es “chocolats” (voir para-
graphe 3.2.1), la courbe qui refle`te la signature du juge 3 (moyenne des courbes
associe´es aux diffe´rents produits, pour ce juge) ainsi que la courbe refle´tant la si-
gnature globale (moyenne de toutes les courbes associe´es aux diffe´rents produits et
aux diffe´rents juges) dans la figure 4.4. Nous repre´sentons e´galement sur cette figure
les transformations du temps de´termine´es a` l’aide des proce´dures pre´ce´demment
de´crites: DTW, alignement en maximisant la corre´lation (Max Corr) et alignement
en minimisant la distance (Min Dist). Il ressort que les transformations obtenues
par ces diffe´rentes proce´dures se ressemblent dans une large mesure. Ces transfor-
mations semblent indiquer que par rapport a` l’ensemble du panel, le juge conside´re´
(juge 3) perc¸oit une baisse d’intensite´ de manie`re plus lente que les autres juges
(croissance plus importante et de´croissance plus faible). La transformation u (ici,
u3) va donc de´ce´le´rer sa perception au de´but du signal. A titre de comparaison,
les re´sultats concernant le juge 1 sont repre´sente´s dans la figure 4.5. Ce juge est
comple`tement diffe´rent du juge 3, il perc¸oit une augmentation lente et une baisse
plus rapide. La transformation u1 va donc acce´le´rer sa perception au de´but du signal.
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critère: 0.029
MinDist, u3 critère: 0.003
MaxCorr, u3 critère: 0.004
DTW, u3 critère: 0.005
Figure 4.4 – Donne´es chocolats, me´thodes d’alignement pour le juge 3. A gauche,
signature du juge (en gras signature globale et c valeur du crite`re ‖fj ◦uj−f‖2). Au
centre, transformations obtenues par les diffe´rentes me´thodes dans le but d’aligner sa
signature sur la signature globale. A droite, signal ajuste´ par les diffe´rentes me´thodes.
critère: 0.032
MinDist, u1 critère: 0.004
MaxCorr, u1 critère: 0.011
DTW, u1 critère: 0.007
Figure 4.5 – Donne´es chocolats, me´thodes d’alignement pour le juge 1. A gauche,
signature du juge (en gras signature globale et c valeur du crite`re ‖fj ◦uj−f‖2). Au
centre, transformations obtenues par les diffe´rentes me´thodes dans le but d’aligner sa
signature sur la signature globale. A droite, signal ajuste´ par les diffe´rentes me´thodes.
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La figure 4.6 montre les re´sultats d’alignements pour l’ensemble du panel pour
les trois me´thodes et le tableau 4.1 re´capitule la valeur du crite`re (distance moyenne
entre les signatures, initiales ou ajuste´es, pour l’ensemble du panel et la signature
globale). Globalement les transformations obtenues sont proches et celles obtenues
par Max Corr me`nent a` des re´sultats moins satisfaisants.
critère: 0.225
MinDist, uj critère: 0.029
MaxCorr, uj critère: 0.046
DTW, uj critère: 0.039
Figure 4.6 – Donne´es chocolats, me´thodes d’alignement pour l’ensemble des juges.
A gauche, signatures des juges (en gras signature globale et c valeur du crite`re∑
j ‖fj ◦uj−f‖2). Au centre, transformations obtenues par les diffe´rentes me´thodes.
A droite, signaux ajuste´s par les diffe´rentes me´thodes.
Les re´sultats et conclusions sont similaires lorsque les me´thodes d’alignement
sont applique´es a` l’e´tude de cas sur les fromages. La figure 4.7 montre les re´sultats
d’alignements pour l’ensemble du panel pour les trois me´thodes et le tableau 4.2
re´capitule la valeur du crite`re (distance moyenne entre les signatures (initiales ou
ajuste´es) pour l’ensemble du panel et la signature globale). En re´sume´, il ressort
des deux tableaux 4.1 et 4.2 que, bien que les re´sultats obtenus par les diffe´rentes
proce´dures se recoupent dans une large mesure sur la base des deux e´tudes de cas, la
premie`re (Min Dist) conduit a` un meilleur ajustement. Par la suite, les ajustements
seront effectue´s graˆce a` cette proce´dure.
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critère: 0.113
MinDist, uj critère: 0.028
MaxCorr, uj critère: 0.053
DTW, uj critère: 0.037
Figure 4.7 –Donne´es fromages, me´thodes d’alignement pour l’ensemble des juges. A
gauche, signatures des juges (en gras signature globale et c valeur du crite`re
∑
j ‖fj ◦
uj−f‖2). Au centre, transformations obtenues par les diffe´rentes me´thodes. A droite,









Tableau 4.1 – Donne´es chocolats, valeur du crite`re
∑m










Tableau 4.2 – Donne´es fromages, valeur du crite`re
∑m
j=1 ‖fj ◦ uj − f‖2 pour les
diffe´rentes me´thodes d’alignement.
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4.3.2 Re´sultats de la proce´dure globale d’alignement
Sur la base des e´tudes de cas que nous avons conside´re´es, nous avons remarque´
que la fonction de perte (e´quation 4.1) de´croˆıt graduellement au cours de l’algorithme
et se stabilise tre`s vite (moins de 5 ite´rations). Nous pouvons e´galement souligner
que les re´sultats obtenus sont tre`s proches de ceux obtenus apre`s la proce´dure d’ali-
gnement qui a e´te´ propose´e sur des bases intuitives dans les paragraphes pre´ce´dents.
Les figures 4.8 et 4.9 montrent les re´sultats d’alignements respectivement pour les
deux juges du paragraphe pre´ce´dent et pour l’ensemble du panel et le tableau 4.3
re´capitule la valeur des crite`res.
critère: 0.026 Alignement itératif, u1 critère: 0.003
critère: 0.028 Alignement itératif, u3 critère: 0.003
Figure 4.8 – Donne´es chocolats, alignement pour les juges 1 et 3 par l’algorithme
ite´ratif. A gauche, signatures des juges multiplie´es par ρj (en gras signature globale
et c valeur du crite`re
∑
j ‖ρjfj ◦ uj − f‖2). Au centre, transformations obtenues. A
droite, signaux ajuste´s et valeur du crite`re.
critère: 0.213 Alignement itératif, uj critère: 0.02
Figure 4.9 – Donne´es chocolats, alignements pour l’ensemble des juges par l’algo-
rithme ite´ratif. A gauche, signatures des juges multiplie´es par ρj (en gras signature
globale et c valeur du crite`re
∑
j ‖ρjfj ◦ uj − f‖2). Au centre, transformations obte-
nues. A droite, signaux ajuste´s et valeur du crite`re.
En re´sume´, il ressort que les re´sultats obtenus se recoupent dans une large mesure
ce qui confirme la validite´ de l’ide´e intuitive pre´sente´e pre´ce´demment. Ne´anmoins, ce
nouvel algorithme d’alignement nous donne acce`s a` des informations comple´mentaires,
en particulier aux coefficients ρj (figure 4.10, a` gauche). Nous pouvons remarquer
que ces facteurs d’e´chelle ne diffe`rent pas de manie`re significative (valeurs proches
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i=1 ‖ρjfij ◦ uj − fi‖2
initial 1,849
proce´dure ite´rative 0,472




i=1 ‖ρjfij ◦ uj − fi‖2
avant et apre`s la proce´dure ite´rative d’alignement.
de 1). Ceci vient du fait que les courbes ont e´te´ pre´alablement standardise´es pour
re´aliser un alignement sur la base des squelettes. Afin de souligner l’ide´e que ces
facteurs ρj refle`tent e´galement un aspect lie´ a` la performance des juges, nous avons
compare´ ces coefficients avec les coefficients αj (paragraphe 3.4) obtenus en com-
parant les coefficients splines associe´s aux courbes des juges ajuste´es pour tous les
produits. Comme cela a e´te´ discute´ dans le chapitre 1, ces coefficients αj refle`tent
l’accord des juges avec le point de vue global du jury. Il ressort de la figure 4.10 qui
compare les coefficients ρj et αj que ces coefficients varient dans le meˆme sens sauf
pour le juge 8.


















Figure 4.10 – Donne´es chocolats, coefficients ρj (a` gauche) et αj (a` droite) pour
les dix juges.
4.3.3 Re´sultats de la validation
Dans ce paragraphe, nous avons cherche´ a` valider la proce´dure d’alignement ef-
fectue´e sur les donne´es boissons chocolate´es. Le tableau 4.4 montre les indicateurs
d’accord entre les juges avant et apre`s la proce´dure d’alignement par l’algorithme
ite´ratif. L’accord a augmente´ pour l’ensemble du panel ainsi que pour la majorite´ des
juges. La proce´dure d’alignement a donc permis de mettre en e´vidence des signaux
ajuste´s sur lesquels les juges sont en accord les uns avec les autres. Seul le juge 8
reste diffe´rent des autres. La proce´dure d’alignement, ne peut en effet pas chan-
ger les e´valuations, si le juge n’est pas du tout en accord avec les autres membres
du panel. En toute rigueur, il conviendrait de refaire les analyses en e´cartant ce juge.
Nous avons ensuite trace´ la carte factorielle (premier plan principal) de l’ACP
des squelettes attribue´s a` chaque juge et a` chaque produit, en mettant a` l’e´cart les
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γ avant alignement γ apre`s alignement
par algorithme ite´ratif
jury 0,51 0,59
Tableau 4.4 – Donne´es ‘boissons chocolate´es’: Etude de performance des juges et
du jury.
donne´es du juge 8. Il est possible de re´aliser une ACP sur les coefficients splines
associe´s a` chaque courbe ou d’utiliser l’ACP telle qu’elle est de´finie dans le cadre
de donne´es fonctionnelles (Besse et Cardot, 2003; Ramsay et Silverman, 1997). Les
re´sultats se rejoignent dans une tre`s large mesure. Les re´sultats pour les squelettes
initiaux et pour les squelettes ajuste´s sont repre´sente´s respectivement dans les figures
4.11 et 4.12 (ACP sur donne´es fonctionnelles).







































































Figure 4.11 – Premier plan factoriel de l’ACP des courbes associe´es aux juges et
aux produits. Seuls les nume´ros associe´s aux juges sont indique´s.
La figure 4.11 (resp. 4.12) repre´sente le premier plan factoriel de l’ACP des
courbes standardise´es (resp. standardise´es et ajuste´es a` l’aide de la proce´dure d’ali-
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Figure 4.12 – Premier plan factoriel de l’ACP des courbes ajuste´es associe´es aux
juges et aux produits. Seuls les nume´ros associe´s aux juges sont indique´s.
gnement) associe´es aux juges et aux produits. La proximite´ des courbes associe´es
au meˆme juge dans la figure 4.11 indique clairement que c’est l’effet juge qui est
pre´dominant dans le tableau des courbes standardise´es. Cet effet a e´te´ tre`s significa-
tivement re´duit graˆce a` la proce´dure d’alignement (figure 4.12) et la caracte´risation
des trois produits est alors possible (cf paragraphe suivant).
Enfin, la proce´dure de permutations valide la de´marche (figure 4.13). En effet,
la distance entre les courbes ajuste´es et les courbes moyennes par produit vaut 0,47
alors que sans alignement, cette valeur e´tait 1,85. Pour l’ensemble des permutations
simule´es, nous obtenons dans tous les cas une valeur supe´rieure a` 0,47 (figure 4.13).
Enfin, nous nous sommes inte´resse´s a` l’indicateur global de performance (figure 4.14).
Celui-ci valait initialement 0,51 et a atteint 0,59 apre`s la proce´dure d’alignement.
Lorsque la proce´dure de permutation a e´te´ effectue´e sur les juges, l’accord du panel
a e´te´ dans tous les cas infe´rieur a` 0,42. Ces re´sultats confirment l’hypothe`se que la
proce´dure d’alignement permet de re´duire la distance entre les courbes et augmenter
l’accord entre les juges seulement si des signatures sont pre´sentes parmi les membres
du jury.
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Figure 4.13 – Donnes chocolats, distance entre les courbes des juges ajuste´es (par
l’algorithme ite´ratif) et la courbe moyenne pour chaque produit (600 permutations).
L’e´toile correspond a` la valeur dans le cas non permute´ et le diamant a` la valeur
initiale avant la proce´dure d’alignement.








Figure 4.14 – Donnes chocolats, valeur de l’accord global du panel sur la forme des
signaux (600 permutations). L’e´toile correspond a` la valeur dans le cas non permute´
et le diamant a` la valeur initiale avant la proce´dure d’alignement.
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4.3.4 Caracte´risation des produits
Nous avons montre´ que la proce´dure d’alignement re´duit effectivement l’effet
juge pre´sent dans les signatures des juges. Une fois celui-ci re´duit, nous pouvons
nous focaliser sur la caracte´risation des produits par leur squelette. La figure 4.15
montre le re´sultat de l’ACP des courbes ajuste´es associe´es aux juges et aux pro-
duits, dans l’e´tude de cas sur les boissons chocolate´es (ACP sur objet fonctionnel).
Le premier axe principal oppose les produits 3 et 6 aux produits 1, 2 et 4. Le pro-
duit 5 est interme´diaire. L’axe 1 est caracte´rise´ par des courbes a` croissance rapide
et de´croissance lente (75% du temps de perception) a` gauche et par des courbes
a` croissance mode´re´e et a` de´croissance rapide apre`s un maximum avec plateau au
milieu de la perception (4.16). Les produits 1, 2 et 4 sont donc caracte´rise´s par
saveur sucre´e qui apparaˆıt rapidement au de´but de la perception et qui disparaˆıt
lentement. A l’oppose´, les produits 3 et 6 sont ont une saveur sucre´e qui s’atte´nue
plus tardivement mais de manie`re plus bre`ve.








































































Figure 4.15 – Premier plan factoriel de l’ACP des courbes ajuste´es. Seuls les
nume´ros des produits sont indique´s.




















































































































































































Dans les deux chapitres pre´ce´dents, nous avons aborde´ le cas de donne´es sen-
sorielles de type Temps Intensite´ en mettant en avant la pre´sence d’une grande
variabilite´ interindividuelle. Celle-ci existe dans les e´tudes sensorielles convention-
nelles (profils fixes) et est encore plus pre´sente dans les e´tudes TI. Elle se manifeste
par la pre´sence d’une signature propre a` chaque juge. Elle peut eˆtre due a` des
diffe´rences physiologiques et des diffe´rences dans la manie`re de retranscrire l’infor-
mation. Le but est donc de de´finir cette variabilite´ et de la re´duire pour se focaliser
sur la caracte´risation des produits. Dans cette perspective, nous avons de´veloppe´
une proce´dure d’alignement qui permet de de´terminer une transformation du temps
propre a` chaque juge de nature a` re´duire les variations entre les juges. La fonction
de perte associe´e a` cette strate´gie d’analyse s’inspire de celle de GPA (Generelized
Procrutes Analysis) et l’algorithme de re´solution consiste en un algorithme ite´ratif
qui utilise, entre autres, une adaptation de la proce´dure COW (Correlation Optimi-
sation Warping) pour l’alignement de deux courbes. Une proce´dure de permutation
permet de valider la pertinence de la de´marche ge´ne´rale.
Une fois l’effet juge re´duit, la caracte´risation des produits devient plus pertinente.
70
Donne´es sensorielles au cours du temps et chaˆınes de Markov
Chapitre 5
Donne´es sensorielles au cours du
temps et chaˆınes de Markov
Introduction
Comme cela a e´te´ indique´ en introduction, l’analyse sensorielle est utilise´e pour le
de´veloppement et l’ame´lioration des produits et e´galement pour le suivi de la qualite´
des produits. Cela permet, entre autres, d’e´valuer la date limite de consommation
et l’e´volution de la qualite´ des produits en fonction du temps. Dans beaucoup de
situations, le vieillissement se manifeste par une de´gradation des produits sur le
plan organoleptique. C’est pourquoi il est pre´conise´ de proce´der a` des e´valuations
sensorielles des produits a` diffe´rents intervalles de temps. Dans ce dernier chapitre,
nous nous inte´ressons a` l’e´valuation sensorielle effectue´e par un jury entraˆıne´ qui
est appele´ a` s’exprimer sur la qualite´ d’un ou plusieurs produits a` intervalles de
temps re´guliers. L’e´valuation consiste a` attribuer aux produits des e´tats exprimant
un niveau de fraˆıcheur allant de ‘tre`s frais’ a` ‘impropre a` la consommation’.
Comme nous l’avons souligne´ ci-dessus, le protocole expe´rimental qui est a` la base
de cette e´tude est utilise´ pour la de´termination de la date limite de consommation.
Des analyses statistiques usuellement propose´es dans ce cadre sont base´es sur des
mode`les de survie (Hough et al., 2003; Curia et al., 2005; Salvador et al., 2005; Hough
et al., 2006). Cependant, leur objectif est relativement restreint en ce sens qu’ils
visent a` de´terminer la date a` partir de laquelle les produits deviennent impropres a`
la consommation. L’approche discute´e ici permet d’avoir une vision dynamique de
l’e´volution des produits.
Nous conside´rons les diffe´rentes modalite´s (par exemple, de ’tre`s frais’ a` ’tre`s de´grade´’)
comme e´tant des e´tats d’une chaˆıne de Markov homoge`ne et, pour chaque produit,
nous ajustons un mode`le markovien de premier ordre. L’accent est mis sur les tests
d’hypothe`ses mis en oeuvre pour juger de l’ade´quation du mode`le et la comparaison
des produits. Afin d’avoir une vision globale de l’e´volution des produits sur la base
d’une repre´sentation graphique, nous proposons d’effectuer une analyse factorielle
des correspondances (AFC) sur un tableau de donne´es obtenu a` partir des mode`les
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associe´s aux diffe´rents produits.
Il est a` souligner que la mode´lisation a` l’aide d’une chaˆıne de Markov suppose que
les juges sont cohe´rents dans leur e´valuation, en ce sens qu’ils attribuent au produit
conside´re´ une suite d’e´tats compatibles avec le sens de la de´gradation. En pratique,
ceci n’est pas garanti. Afin de pallier ce proble`me, nous proposons d’utiliser des
chaˆınes de Markov cache´es, dans le dernier sous chapitre (5.4). Ceci permet d’e´viter
des pre´traitements fastidieux sur les donne´es. La de´marche ge´ne´rale est illustre´e sur
la base de deux e´tudes de cas de´crits dans le sous chapitre 5.1.
5.1 Description des donne´es
m juges entraˆıne´s ont e´value´ R produits a` des temps t = 0, 1,. . . , T . L’e´valuation
de chacun des juges pour un produit donne´ consiste a` attribuer une modalite´ expri-
mant l’e´tat de fraˆıcheur du produit allant de ‘tre`s frais’ a` ‘impropre a` la consomma-
tion’. Dans la suite, ces modalite´s (e´tats) sont note´es 1, 2,. . . , N .
Le plus souvent, l’e´volution organoleptique des produits se traduit par une de´gra-
dation du fait de la prolife´ration micro-biologique. Bien e´videmment, il y a des
exceptions a` cette re`gle comme c’est le cas de certains vins. Dans la suite, nous allons
conside´rer que les e´valuations au cours du temps donne´es par un juge pour un produit
refle`tent une de´gradation. Dans cette perspective, un pre´traitement des donne´es a e´te´
effectue´ pour pallier quelques inconsistances des juges. Ce pre´traitement a consiste´ a`
imposer pour les e´valuations de chaque juge a` avoir une suite croissante d’e´tats allant
dans le sens de la de´gradation du produit conside´re´. Ainsi, si pour l’e´valuation d’un
produit, un juge donne, par exemple, la suite d’e´tats (2,1,2), celle-ci a e´te´ transforme´e
en (2,2,2). Nous e´voquerons dans le sous chapitre 5.4 une solution alternative a` ce
pre´traitement. La de´marche ge´ne´rale est illustre´e sur la base de deux e´tudes de cas.
Les donne´es “saumons fume´s”
Une analyse sensorielle a e´te´ conduite a` l’IFREMER (Institut Franc¸ais de Re-
cherche pour l’Exploitation de la Mer) sur six saumons diffe´rents (note´s A, B,. . . ,
F). 33 juges ont ainsi e´value´ l’alte´ration de ces saumons en conside´rant trois e´tats:
‘frais’, ‘de´grade´’ et ‘tre`s de´grade´’ (note´s dans la suite: 1, 2 et 3) pendant 6 semaines
(t = 0,. . . , 5). La figure 5.1 repre´sente la proportion des notes au cours du temps
pour chaque produit. On peut noter que toutes les e´valuations ne commencent pas
a` ‘frais’ et que les produits A et C n’ont jamais e´te´ observe´s dans un e´tat ‘tre`s
de´grade´’.
Les donne´es “produit de´shydrate´”
Une e´valuation sensorielle a e´te´ conduite par une entreprise agro-alimentaire pour
de´terminer la dure´e de vie d’un produit de´shydrate´ conserve´ dans des conditions
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Figure 5.1 – Pourcentage des e´valuations des cate´gories ‘frais’ (couleur sombre), a`
‘tre`s de´grade´’ (couleur claire) pour les produits A a` F au cours du temps .
d’entreposage diffe´rentes (re´frige´rateur ou a` tempe´rature ambiante). Trois attributs
sensoriels (odeur, flaveur et apparence) ont e´te´ e´value´s par six juges en conside´rant
5 e´tats correspondant a` des niveaux de de´gradation allant de 1 (‘tre`s bien’) a` 5 (‘tre`s
de´grade´’). L’e´tude de cas est de´crite avec plus de de´tails par Freitas et al. (2003).
Nous ne conside´rons ici que les donne´es des 30 premie`res semaines (t = 0,. . . ,29) car
les donne´es des semaines suivantes comportent beaucoup de valeurs manquantes. La
figure 5.2 repre´sente la proportion des notes (de ‘tre`s bien’ a` ‘tre`s de´grade´’) au cours
du temps pour chaque attribut. Pour le produit conserve´ au re´frige´rateur, les trois
attributs restaient dans le meˆme e´tat (‘tre`s bien’) pendant les 30 premie`res semaines,
nous n’avons donc repre´sente´ dans la figure 5.2 qu’un seul attribut (flaveur).
5.2 Les chaˆınes de Markov
A chaque produit (ou chaque attribut), nous proposons d’associer une chaˆıne de
Markov qui refle`te sa de´gradation. S’agissant d’un jury entraˆıne´ cense´ donner des
e´valuations homoge`nes, il est possible d’estimer les parame`tres du mode`le (matrice
de transition) en agre´geant les e´valuations des juges. En d’autres termes, la proba-
bilite´ de transition d’un e´tat i a` un e´tat j (pour i et j allant de 1 a` N) est estime´e
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Figure 5.2 – Pourcentage des e´valuations des cinq cate´gories ‘tre`s bien’ (couleur
sombre), a` ‘tre`s de´grade´’ (couleur claire) pour chaque attribut au cours du temps .
74























– ni.(t) le nombre de fois ou` le produit est dans l’e´tat i a` la date t (t = 0, . . . ,
T − 1).
– nij(t) le nombre de fois ou` le produit est passe´ de l’e´tat i a` la date t a` l’e´tat j
a` la date t+ 1 (t = 0, . . . ,T − 1)
Afin de fixer les ide´es, nous illustrons la de´marche d’estimation des probabilite´s
de transition sur la base des donne´es concernant le saumon B. Le tableau 5.1 donne
les diffe´rentes e´valuations de neuf juges au cours du temps. Les tableaux 5.2.a, 5.2.b
et 5.2.c illustrent le calcul de nij(t) (pour t=0 et pour les neuf juges conside´re´s), le
calcul des effectifs nij obtenus en cumulant les effectifs nij(t) pour t = 0, . . . , T − 1
et enfin, les estimations pˆij obtenues a` partir des profils lignes de la table 5.2.b.
Date juge 1 juge 2 juge 3 juge 4 juge 5 juge 6 juge 7 juge 8 juge 9
t=0 1 1 2 1 1 1 1 1 1
t=1 semaine 1 1 2 1 1 2 2 1 2
t=2 semaines 1 1 2 2 1 2 2 2 2
t=3 semaines 1 2 3 2 1 2 2 2 2
t=4 semaines 2 2 3 2 1 3 2 2 2
t=5 semaines 3 2 3 3 2 3 2 2 2
Tableau 5.1 – Suivi du saumon B par neuf juges.
nij(t) j ni.(t)
a` t=0 1 2 3
i=1 5 3 0 8
i=2 0 1 0 1
i=3 0 0 0 0




i=1 11 8 0 19
i=2 0 19 4 23
i=3 0 0 3 3







i=1 0,58 0,42 0 1
i=2 0 0,83 0,17 1
i=3 0 0 1 1
p.j 0,58 1,25 1,17
2.2 - c.
Tableau 5.2 – a. Tableau de contingence indiquant le nombre de fois que le produit
B est passe´ de l’e´tat i a` l’instant t = 0 a` l’e´tat j a` l’instant t = 1 (i,j = 1, 2, 3)
pour les e´valuations des neuf juges du tableau 5.1. 5.2-b. Cumul des tables nij(t)
pour t = 0, . . . , 4. 5.2-c. Profils lignes: estimation de la matrice de transition.
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Figure 5.3 – Graphe des transitions possibles d’une chaˆıne de Markov pour N = 3.
Du fait de l’hypothe`se de de´gradation irre´versible des produits au cours du temps,
les matrices de transition associe´es aux produits sont ne´cessairement triangulaires
(supe´rieures). A titre illustratif, la figure 5.3 repre´sente les diffe´rents e´tats (N = 3)
et les fle`ches indiquent les transitions possibles avec leur probabilite´ respective. Une
fois les parame`tres du mode`le estime´s, nous pouvons re´aliser des tests sur l’ordre de
la chaˆıne de Markov ainsi que des tests d’homoge´ne´ite´ des produits.
5.2.1 Les tests d’hypothe`ses
Pre´alablement a` l’exploration des donne´es a` l’aide du mode`le Markovien, il
convient d’e´valuer la validite´ de ce mode`le et de de´terminer l’ordre de la chaˆıne
de Markov. Les tests d’hypothe`ses approprie´s a` cette situation sont discute´s dans
plusieurs re´fe´rences (Basawa et Rao, 1980; Anderson et Goodman, 1957), ceux-ci
ont e´te´ adapte´s au contexte de la pre´sente e´tude (matrices triangulaires). Pour la
de´termination de l’ordre de la chaˆıne de Markov, il est pre´conise´ de proce´der de
manie`re se´quentielle en testant, dans un premier temps, si la chaˆıne est d’ordre 0
(pij = pi′j pour tout i,i
′ dans {1,2, . . . ,N}) contre l’hypothe`se alternative stipulant
que la chaˆıne est d’ordre supe´rieur ou e´gal a` 1. Par la suite, l’hypothe`se stipulant
un ordre 1 est teste´e contre l’hypothe`se stipulant un ordre supe´rieur ou e´gal a` 2.
Conside´rons dans un premier temps la situation:
H
(1)
0 : l’ordre de la chaˆıne est 0.
H
(1)
1 : l’ordre de la chaˆıne est supe´rieur ou e´gal a` 1.
L’hypothe`se H
(1)
0 refle`te l’ide´e qu’il n’y a pas d’e´volution dans le temps pour le
produit conside´re´ (pij = pi′j pour tout i,i
′ dans {1,2, . . . ,N}) alors que l’hypothe`se
H
(1)
1 signifie que le processus a une ’me´moire’: la probabilite´ pour un produit d’ar-
river dans un e´tat de´pend de l’e´tat dans lequel il se trouve au moment pre´ce´dent.
Dans la pratique, deux statistiques de tests sont propose´es pour de´partager les deux
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i=1 nij et n.. =
∑N
j=1 n.j








Pour les statistiques conside´re´es, il est a` noter que les sommes sont restreintes aux
cas i ≤ j car pour i > j, nij = 0. De manie`re ge´ne´rale, il est de´montre´ que les statis-
tiques de test suivent, sous l’hypothe`se H
(1)
0 , une loi de χ
2 a` N(N − 1) (Basawa et
Rao, 1980). Dans le pre´sent contexte, ou` les matrices conside´re´es sont triangulaires,
nous pouvons montrer que le degre´ de liberte´ est e´gal a` N(N−1)
2
. En effet, la marge
ligne du tableau (nij) est constante et fixe´e a` 1 et les e´le´ments en dessous de la dia-
gonale sont nuls. Le nombre de degre´ de liberte´s est e´gal a` soit N(N+1)
2
-1 auquel est
soustrait le nombre de termes associe´s a` la marge ligne (soit N − 1). En de´finitive,
le nombre de degre´s de liberte´s est e´gal a` d = N(N+1)
2
− 1− (N − 1) = N(N−1)
2
.
Si a` l’issue du test d’hypothe`ses, H
(1)
0 est rejete´e, nous pouvons conside´rer la
nouvelle situation de tests d’hypothe`ses:
H
(2)
0 : l’ordre de la chaˆıne est 1.
H
(2)
1 : l’ordre de la chaˆıne est supe´rieur ou e´gal a` 2.



















t=0 nijk(t) et nijk(t) le nombre de fois ou` le produit est passe´ de l’e´tat
i a` la date t a` l’e´tat j a` la date t+ 1 puis a` l’e´tat k a` la date t+ 2 (i,j,k = 1, . . . ,N







0 , ces deux statistiques sont asymptotiquement distribue´es selon des lois de
χ2 et pour la situation conside´re´e ici, nous pouvons ve´rifier que le nombre de degre´s
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Le fait de rejeter H
(1)
0 dans le premier test et de ne pas rejeter H
(2)
0 dans le se-
cond test procure une raison suffisante, dans le cadre conside´re´ ici, pour adopter un
mode`le markovien d’ordre 1, meˆme si ces deux derniers tests ne prouvent pas que le
mode`le conside´re´ est effectivement un mode`le Markovien du premier ordre. Ceci est
d’autant plus vrai que le second test e´tant conditionne´ au rejet de l’hypothe`se H
(1)
0 ,
a en ve´rite´ un risque d’erreur supe´rieur au seuil de signification fixe´.
Dans la suite, nous supposons qu’un mode`le associe´ a` une chaˆıne de Markov
d’ordre 1 a e´te´ valide´. De ce fait, l’e´volution de la de´gradation du produit r peut
eˆtre re´gie par une matrice de transition que nous de´signons par P(r) (r = 1, . . . , R).
Naturellement, l’utilisateur est inte´resse´ par la possibilite´ d’e´valuer si les produits
constituent un ensemble homoge`ne en ce sens que leurs de´gradations au cours du




0 : les produits sont homoge`nes i.e. P
(1) = P(2) = · · · = P(R)
H
(3)
1 : au moins un des produits a une matrice de transition diffe´rente des autres.
Sous H
(3)
0 , tous les produits ont la meˆme matrice de transition et une matrice de
transition “moyenne” est de´termine´e en agre´geant tous les produits. En adoptant















































Ici, l’exposant (r) re´fe`re au produit r (r = 1, . . . , R). Sous H
(3)
0 , les statistiques
conside´re´es suivent asymptotiquement une loi de χ2 a` N(N−1)
2
(R − 1) degre´s de
liberte´s.
5.2.2 Diffe´rences entre les produits
Si a` l’issue du test d’hypothe`ses relatif a` l’homoge´ne´ite´ des produits, nous sommes
conduits a` rejeter l’hypothe`se nulle, il convient de ‘localiser’ les diffe´rences en identi-
fiant quels sont les produits qui sont diffe´rents et en quoi ils sont diffe´rents. Un test
d’homoge´ne´ite´ en conside´rant les produits deux par deux peut s’ave´rer fastidieux
lorsque le nombre de produits est relativement important. Comme alternative, nous
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proposons une de´marche exploratoire base´e sur l’analyse factorielle des correspon-
dances (AFC).
Conside´rons un produit r (r = 1, . . . , R) auquel est associe´e la matrice de transition
P(r). Le vecteur ligne µ0 = (1,0, . . . ,0) est le vecteur d’e´tat initial qui indique que le
produit conside´re´ est dans un tre`s bon e´tat de fraˆıcheur. Le vecteur d’e´tat a` l’instant
t (t > 0) est obtenu par la relation bien connue µt = µt−1P(r).










Les lignes de cette matrice correspondent au temps qui peut e´ventuellement eˆtre
fixe´ a` un horizon supe´rieur a` celui de l’experimentation (pre´diction) et les colonnes
correspondent aux diffe´rents e´tats. Afin d’e´tudier l’e´volution de la de´gradation du
produit conside´re´ nous proposons d’effectuer une AFC sur la matrice M(r).
Lorsque l’e´tude comporte plusieurs produits, il est possible de comparer l’e´volution
des de´gradations des diffe´rents produits. Pour cela, nous proposons de concate´ner
verticalement les matrices M(r) (r = 1, . . . , R) associe´s aux diffe´rents produits, et
de faire l’AFC de la matrice M associe´e qui est de dimensions (R ∗ (T + 1),N).
5.3 Re´sultats
5.3.1 Saumons fume´s
Rappelons que cette e´tude de cas concerne l’e´volution de la de´gradation de sept
saumons fume´s de´signe´s par A, B, . . . ,G, pendant 5 semaines. Pour cela, trois e´tats
ont e´te´ conside´re´s: ‘frais’,‘de´grade´’ et ‘tre`s de´grade´’. Pour chacun des produits, nous
avons estime´ les probabilite´s de transition d’un e´tat a` l’autre. A titre illustratif, la
matrice de transition pour le produit D est donne´e par:
P(D) =





Les re´sultats du test mettant en balance H
(1)
0 : ordre de la chaˆıne e´gal a` 0 contre
H
(1)
1 : ordre de la chaˆıne supe´rieur ou e´gal a` 1, sont consigne´s dans le tableau 5.3.
Pour tous les produits, l’hypothe`se H
(1)
0 est rejete´e au seuil α = 0,05. Ceci nous
ame`ne a` tester l’hypothe`se H
(2)
0 : ordre de la chaˆıne e´gal a` 1 contre H
(2)
1 : ordre de
la chaˆıne supe´rieur ou e´gal a` 2. Les re´sultats concernant ce test d’hypothe`ses sont
pre´sente´s dans le tableau 5.4. Tous ces tests ne pre´conisent pas de rejeter H
(2)
0 pour
le seuil α = 0,05. Ce constat confirme la possibilite´ d’utiliser des chaˆınes de Markov
d’ordre 1 pour mode´liser la de´gradation des diffe´rents produits conside´re´s.
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Sur la base des matrices de transition associe´es aux diffe´rents produits, nous avons
effectue´ un test d’homoge´ne´ite´ des sept produits conside´re´s et il s’est re´ve´le´ que
ces sept produits ne peuvent pas eˆtre conside´re´s comme e´tant homoge`nes pour une
erreur de premie`re espe`ce e´gale a` 0,05 (tableau 5.5).
En utilisant la matrice de transition associe´e a` chaque produit, nous avons simule´
l’e´volution de la de´gradation des produits au cours du temps en de´terminant de
manie`re re´currente les vecteurs d’e´tats aux diffe´rents instants. Tous ces vecteurs
d’e´tats (associe´s aux diffe´rents produits pour les diffe´rents instants) ont e´te´ dispose´s
dans un tableau comme indique´ dans le paragraphe 5.2.2 et le tableau ainsi obtenu
de dimensions (R∗ (T +1), N) avec R = 6, T = 5 et N = 3 a e´te´ soumis a` une AFC.
Il est a` souligner que le premier axe factoriel restitue a` lui seul 92,8% de l’inertie. Le
tableau soumis a` l’AFC ayant trois colonnes, il s’ensuit que le plan factoriel (figure
5.4) restitue 100% de l’inertie. De la figure 5.4 se de´gage de manie`re e´vidente un effet
Guttman qui de´coule tre`s vraisemblablement de la structure des matrices de transi-
tion conside´re´es ici (matrices triangulaires). Le premier axe factoriel repre´sente un
gradient de de´gradation allant de ‘frais’ a` ‘tre`s de´grade´’. Il apparaˆıt que les produit
A et C sont tre`s proches et conservent une bonne qualite´ jusqu’a` 5 semaines d’en-
treposage. A l’oppose´ les produits D, E et F quittent rapidement l’e´tat ‘frais’ pour
rester dans un e´tat ‘de´grade´’ interme´diaire avant de se de´grader comple`tement. Le
produit B est interme´diaire, dans le sens ou` il conserve une bonne qualite´ pendant
un temps acceptable puis reste peu de temps dans l’e´tat interme´diaire ‘de´grade´’.
Pour comparer le produit B aux produits D, E et F, nous pouvons dire qu’ils at-
teignent un stade ’tre`s de´grade´’ identique apre`s 5 semaines. Cependant, le produit
B est pre´fe´rable puisqu’il conserve une fraˆıcheur pendant plus longtemps.
Saumons KO1 KO2 DDL=
N(N−1)
2
Kcritique (α = 5%) Hyp. retenue
A 72,5 79,8 3 7,8 H
(1)
1
B 100,0 97,4 3 7,8 H
(1)
1
C 76,9 73,2 3 7,8 H
(1)
1
D 99,0 98,6 3 7,8 H
(1)
1
E 109,2 94,7 3 7,8 H
(1)
1
F 95,5 73,0 3 7,8 H
(1)
1
Tableau 5.3 – Donne´es “saumons”: Test H
(1)
0 : ordre=0, H
(1)
1 : ordre≥ 1.
80
5.3 Re´sultats
Saumons KO3 KO4 DDL=
N(N−1)(N+1)
6
Kcritique (α = 5%) Hyp. retenue
A 0,0 0,0 4 9,5 H
(2)
0
B 0,0 0,0 4 9,5 H
(2)
0
C 0,0 0,0 4 9,5 H
(2)
0
D 0,1 0,1 4 9,5 H
(2)
0
E 0,3 0,3 4 9,5 H
(2)
0
F 2,1 0,6 4 9,5 H
(2)
0
Tableau 5.4 – Donne´es “saumons”: Test H
(2)
0 : ordre=1, H
(2)




(R− 1) Kcritique (α = 5%) Hyp. retenue
65,9 60,4 15 25,0 H
(3)
1
Tableau 5.5 – Donne´es “saumons”: Test H
(3)
0 : produits homoge`nes, H
(3)
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Figure 5.4 – Donne´es “saumons”: Analyse des correspondances sur les vecteurs
d’e´tats avec T = 5 et N = 3. Pt correspond au produit P a` l’instant t, ainsi B4




La mode´lisation par une chaˆıne de Markov a concerne´ l’e´volution de la de´gradation
du produit conside´re´ pour trois descripteurs (odeur, flaveur et apparence) dans
deux conditions d’entreposage (re´frige´rateur et a` tempe´rature et taux d’humidite´
ambiants). A titre illustratif, nous trouvons la matrice de transition suivante pour




0,95 0,05 0 0 0
0 0,86 0,14 0 0
0 0 0,93 0,07 0
0 0 0 0,9 0,1
0 0 0 0 1

 .
Le tableau 5.6 donne les re´sultats des tests d’hypothe`ses stipulant un ordre e´gal a`
0 contre un ordre supe´rieur ou e´gal a` 1 pour la chaˆıne de Markov. Pour le seuil
α = 0,05, il convient de rejeter l’hypothe`se H
(1)
0 pour tous les descripteurs lorsque
le produit a e´te´ conserve´ a` tempe´rature ambiante. Au contraire, pour le produit
conserve´ au re´frige´rateur, le test d’hypothe`ses ne pre´conise pas de rejeter H
(1)
0 au
seuil α = 0,05. Ce dernier constat est cohe´rent avec la figure 5.2 qui laissait bien
apparaˆıtre qu’il n’y avait pas d’e´volution notable du produit conside´re´ lorsque celui
ci e´tait entrepose´ au re´frige´rateur. Pour la suite, nous ne conside´rerons que les cas
ou` le produit a e´te´ entrepose´ a` tempe´rature ambiante et nous nous inte´ressons a` la
comparaison de la de´gradation des diffe´rents descripteurs. En effet, l’utilisateur peut
eˆtre inte´resse´ par une telle comparaison qui peut re´ve´ler des directions d’investiga-
tion pour l’ame´lioration des produits. Le tableau 5.7 concerne les tests d’hypothe`ses
stipulant un mode`le markovien d’ordre 1 (hypothe`se nulle) contre un mode`le mar-
kovien d’ordre supe´rieur ou e´gal a` 2 (hypothe`se alternative). Il ressort que pour tous
les descripteurs, il n’y a pas lieu de rejeter l’hypothe`se nulle H
(2)
0 au seuil α = 0,05.
Nous avons par la suite effectue´ un test d’hypothe`ses afin d’e´valuer si les matrices
de transition associe´es aux diffe´rents descripteurs sont e´gales. Pour ce test, nous
avons proce´de´ de la meˆme manie`re que pour les six varie´te´s de saumons. Le test
d’hypothe`ses ne rejette pas l’hypothe`se H
(3)
0 pour une erreur de premie`re espe`ce de
0,05 (tableau 5.8).
Bien que le test d’hypothe`ses ne pre´conise pas le rejet de l’hypothe`se stipulant que
l’e´volution de la de´gradation du produit est similaire pour les diffe´rents descripteurs,
il serait utile d’effectuer l’AFC selon la proce´dure de´crite pre´ce´demment. En effet,
une telle analyse est de nature a` re´ve´ler les diffe´rences entre les descripteurs qui
n’auraient pas e´te´ de´tecte´es par le test d’hypothe`ses par manque de puissance.
Pour chaque descripteur, nous avons donc simule´ l’e´volution de la de´gradation du
produit en utilisant la matrice de transition et la relation de re´currence reliant le
vecteur d’e´tat a` un moment donne´ au vecteur d’e´tat au moment pre´ce´dent. Ces vec-
teurs d’e´tats ont e´te´ consigne´s dans un tableau. Par la suite, nous avons concate´ne´
verticalement les tableaux associe´s aux diffe´rents descripteurs et nous avons soumis
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le tableau de dimension (R ∗ (T + 1), N) soit (90,5) ainsi obtenu a` une AFC. Le
premier plan qui restitue 96,5% de l’inertie est repre´sente´ dans la figure 5.5. Il res-
sort que les dynamiques de de´gradation de l’odeur et de la flaveur sont tre`s proches
traduisant par la` qu’ils rele`vent en de´finitive de la meˆme sensation. Cependant, nous
pouvons noter graphiquement que la de´gradation du point de vue de l’apparence est
le´ge`rement diffe´rente de celles des deux autres descripteurs en ce sens qu’elle semble
se de´te´riorer tre`s rapidement de`s que le processus de de´gradation est entame´.




Apparence (A) 348 332 10 18,3 H
(1)
1
Flaveur (F) 418 473 10 18,3 H
(1)
1












(produit au re´frige´rateur) 0 0 10 18,3 H
(1)
0
Tableau 5.6 – Donne´es “produit de´shydrate´”: Test H
(1)
0 : ordre=0, H
(1)
1 : ordre≥ 1.




Apparence (A) 2,85 0,40 20 31,4 H
(2)
0
Flaveur (F) 2,03 0,22 20 31,4 H
(2)
0
Odeur (O) 1,66 0,16 20 31,4 H
(2)
0
Tableau 5.7 – Donne´es “produit de´shydrate´”: Test H
(2)
0 : ordre=1, H
(2)





Produit de´shydrate´ 1,85 1,88 20 31,4 H
(3)
0
Tableau 5.8 – Donne´es “produit de´shydrate´”: Test H
(3)
0 : descripteurs homoge`nes,
H
(3)
1 : au moins deux descripteurs distincts.
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Figure 5.5 – Analyse des correspondances sur les vecteurs d’e´tats (produit
de´shydrate´) avec T = 29 et N = 6. Dt correspond au descripteur D a` l’instant
t, ainsi F7 correspond a` l’e´valuation de flaveur (F) a` l’instant 7.
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5.4 Prise en compte des performances des juges
Dans les sous chapitres pre´ce´dents, nous avons propose´ d’appliquer des chaˆınes
de Markov pour e´tudier le dynamique de la de´gradation et utilise´ des proprie´te´s
de ces chaˆınes de Markov pour introduire des tests d’hypothe`ses sur l’homoge´ne´ite´
des produits. Ce mode`le fournit un cadre approprie´ pour l’analyse de donne´es de
de´gradation. Cependant, nous avons suppose´ qu’il n’y avait aucune transition en
arrie`re (c.-a`-d. pas de transition d’un produit d’un e´tat donne´ a` un e´tat plus frais).
Comme cela peut se produire dans la pratique, nous avons, dans un premier temps,
pre´conise´ d’effectuer un pre´traitement sur les donne´es afin de pallier ce proble`me
d’inconsistence du jury. Par exemple, si un membre du jury a e´value´ un produit
dans les e´tats (2,1,3) a` trois dates successives, alors cette suite a e´te´ modifie´e soit
en (2,2,3) soit (2,3,3). Dans ce sous chapitre, nous proposons une de´marche alterna-
tive. Concre`tement, cela consiste a` conside´rer que l’e´valuation d’un membre du jury
a` une pe´riode donne´e est une variable ale´atoire qui de´pend de l’e´tat re´el du produit.
En d’autres termes, nous proposons de tenir compte de l’incertitude d’un juge dans
l’e´valuation de l’e´tat re´el du produit. Comme cet e´tat est inconnu, il est e´value´ par
une chaˆıne de Markov cache´e (HMC). Les mode`les de Markov cache´s (HMM) sont
tre`s employe´s dans la reconnaissance de la parole (Devijver, 1985; Nwe et al., 2003)
et pendant les dix dernie`res anne´es, ils ont e´te´ e´galement tre`s utilise´s dans diffe´rents
domaines tels que la mode´lisation de la consommation e´lectrique (Yu et Sheble´,
2006), l’e´cologie (LeBer et al., 2004) ou le se´quenc¸age ge´nomique (Gough et al.,
2001). Dans le contexte conside´re´ ici, l’objectif est d’estimer, premie`rement, la pro-
babilite´ pour un juge de de´terminer l’e´tat re´el du produit a` partir de la succession des
e´tats repre´sentant l’e´volution de la qualite´ du produit conside´re´ et, deuxie`mement,
les probabilite´s de transition entre les diffe´rents e´tats. Ces dernie`res probabilite´s
permettent de comparer la de´gradation des produits, comme cela a e´te´ fait dans le
sous chapitre 5.2.1. Nous avons utilise´ les meˆmes donne´es que celles de´crites dans
le paragraphe 5.1 afin de permettre une comparaison entre ces deux proce´dures
et d’e´valuer l’apport de la mode´lisation par une chaˆıne de Markov cache´e. De`s a`
pre´sent, nous pouvons souligner que l’inte´reˆt de la pre´sente de´marche par rapport
a` la pre´ce´dente est de dispenser l’utilisateur d’effectuer des pre´traitements afin de
lever les ambigu¨ıte´s et les inconsistences lie´es au sens de la de´gradation.
5.4.1 Mode`le de Markov cache´ (HMM)
Les e´valuations successives (t = 0, 1, · · · , T ) de chaque membre du jury concer-
nant l’e´volution de la qualite´ d’un produit sont note´es Yt et sont suppose´es suivre
un processus stochastique. L’ide´e fondamentale des mode`les cache´s de Markov est
de s’associer a` chaque e´valuation Yt l’e´tat cache´ Et du produit. La variable ale´atoire
cache´e Et de´termine la distribution conditionnelle de Yt. Si Yt = Et alors le juge
a perc¸u l’e´tat re´el du produit. Plus ge´ne´ralement, la probabilite´ conditionnelle que
le membre du jury attribue l’e´tat i a` un produit alors que son e´tat est j (i,j = 1,
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2, . . . , N) est note´ πij. Plus formellement, nous pouvons e´crire:
πij = IP(Yt = i|Et = j).
Nous supposons e´galement que l’e´tat cache´ {Et} suit une chaˆıne de Markov ho-
moge`ne d’ordre 1, ce qui semble plausible au vu des re´sultats obtenus dans le sous
chapitre 5.3. Avec les notations ci-dessus, les probabilite´s de transition sont donne´es
par la formule:
pij = IP(Et = j|Et−1 = i), pour i,j = 1, . . . ,N, t = 1, . . . ,T.
La figure 5.6 repre´sente le sche´ma global d’une chaˆıne de Markov cache´e avec trois
e´tats comme dans l’e´tude de cas des “donne´es saumons”. Nous pouvons noter qu’il













































Figure 5.6 – Probabilite´s de transitions et probabilite´s conditionnelles pour une
chaˆıne de Markov cache´e a` 3 e´tats.
Le vecteur de parame`tres que nous cherchons a` estimer est:
φ = (p11, · · · ,pNN ,π11, · · · ,πNN).
Ce qui peut eˆtre fait en calculant la fonction de vraisemblance (de´tails en annexe
C, page 99) et, ensuite, en cherchant le maximum de cette fonction par un algo-
rithme EM (Dempster et al., 1977) qui est couramment utilise´ dans de nombreux
domaines et en particulier pour la de´termination des parame`tres d’un mode`le a` par-
tir de la fonction de vraisemblance. Pour l’e´valuation des parame`tres du vecteur φ,
l’algorithme EM proce`de de manie`re ite´rative en alternant une e´tape d’e´valuation
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de l’espe´rance (E ), ou` l’espe´rance de la vraisemblance est calcule´e, et une e´tape de
maximisation (M ), ou` le maximum de vraisemblance est de´termine´ en maximisant
la vraisemblance trouve´e a` l’e´tape E. L’algorithme EM adapte´ aux chaˆınes de Mar-
kov cache´es (HMM) est appele´ algorithme de Baum-Welch (Baum, 1972).
Spe´cifiquement, a` une ite´ration donne´e de l’algorithme, les e´tats des produits sont
conside´re´s comme des valeurs manquantes et, en utilisant les estimations des pa-
rame`tres du mode`le (πij et pij), les e´tats re´els sont estime´s en conside´rant leur
espe´rance. C’est l’e´tape E. Ensuite, les parame`tres pij sont mis a` jour en calculant
le nombre de fois ou` le produit est passe´ de l’e´tat i a` l’e´tat j et le nombre de fois
ou` le produit e´tait dans l’e´tat i. La maximisation de la vraisemblance dans ce cas
est semblable a` la premie`re e´tude (sous chapitre 5.2) ou` la succession des e´tats e´tait
donne´e. Enfin, les parame`tres πij sont mis a` jour en maximisant la fonction de vrai-
semblance avec les parame`tres pij conside´re´s comme fixe´s. C’est l’e´tape M. Plus de
de´tails sont donne´s dans l’annexe C.
Initialisation l’algorithme EM
L’algorithme EM e´tant ite´ratif, des initialisations pour les parame`tres pij et πij
sont ne´cessaires et reveˆtent un caracte`re primordial. Il est en ge´ne´ral recommande´
d’en essayer plusieurs en conside´rant une large gamme de probabilite´s condition-
nelles allant de probabilite´s ne comportant aucune erreur (matrice identite´) a` des
incertitudes plus grandes. De meˆme, il convient de conside´rer plusieurs matrices tri-
angulaires supe´rieures pour l’initialisation des matrices de transitionP. Par exemple,













La premie`re initialisation suppose que les juges n’ont fait aucune erreur dans
leur e´valuations alors que la dernie`re suppose des erreurs plus grandes. De la meˆme
manie`re, plusieurs initialisations sont possibles pour P. Ne´anmoins, nous avons ob-
serve´ que seulement deux types de matrices suffisent pour l’e´tude de cas “saumons”,






























Dans le premier cas, nous supposons que le produit ne peut passer que d’un e´tat a`
un e´tat voisin (par exemple de ‘de´grade´’ a` ’tre`s de´grade´’) alors que dans le second
cas, le produit peut ‘sauter’ d’un e´tat a` un e´tat beaucoup plus avance´ (par exemple
de ‘frais’ a` ’tre`s de´grade´’). Les initialisations proches de ces deux matrices me`nent
aux meˆmes re´sultats.
La solution retenue apre`s toutes les initialisations est celle qui correspond a` la
plus grande fonction de vraisemblance.
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Evaluations par plusieurs juges
Lorsque plusieurs juges indiquent leurs e´valuations d’un meˆme produit, nous
obtenons un ensemble de donne´es qui peut eˆtre formalise´ selon le sche´ma indique´
par le tableau 5.9.


















1 · · · Y (Q)T
Tableau 5.9 – Evaluations des e´tats d’un produit au cours du temps par un jury.
Y
(q)
t repre´sentent les e´tats attribue´s par le q
e`me juges au temps t.
Les parame`tres πij indiquant les incertitudes des juges concernant l’e´tat ‘re´el’
du produit sont suppose´s eˆtre e´gaux pour tous les juges. Ceci refle`te le fait que les
juges e´tant forme´s sont suppose´s se comporter d’une manie`re semblable. En toute
rigueur, les probabilite´s πii devraient eˆtre e´gales a` 1 et les probabilite´s πij devrait
eˆtre e´gales a` 0 pour i 6= j). Cependant le mode`le donne la possibilite´ de confondre
deux e´tats proches surtout lorsque le produit se trouve en re´alite´ dans une situation
interme´diaire entre ces deux e´tats. En d’autres termes, les parame`tres πij sont pre´vus
pour prendre en compte l’he´sitation des juges entre deux e´tats proches.
5.4.2 Intervalle de confiance par la proce´dure de bootstrap
Afin d’e´tayer les re´sultats obtenus a` l’aide du mode`le HMC, nous avons de´cide´
de de´finir des intervalles de confiance autour des probabilite´s de transition. L’inte´reˆt
de cette de´marche est d’e´valuer l’incertitude autour des parame`tres estime´s. Par
ailleurs, comme les chaˆınes de Markov cache´es sont sensibles aux initialisations
conside´re´es dans l’algorithme EM, la de´termination des intervalles de confiance per-
met d’e´valuer la sensibilite´ des parame`tres estime´s a` cette phase d’initialisation.
En l’absence d’informations concernant la distribution des variables conside´re´es,
nous avons de´cide´ de recourir a` un proce´dure de re´-e´chantillonnage non parame´trique,
de type Bootstrap (Efron, 1979). Il est bien connu que cette proce´dure consiste a`
effectuer une se´rie d’e´chantillonnages avec remise et, a` chaque fois, estimer les pa-
rame`tres selon la de´marche de´crite dans les paragraphes pre´ce´dents. Par la suite, un
intervalle de confiance des parame`tres d’inte´reˆt est de´termine´ a` partir des distribu-
tions empiriques des estimations de ces parame`tres obtenus a` partir des diffe´rents
e´chantillons ainsi conside´re´s.
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5.4.3 Application aux donne´es “saumons”
Les re´sultats sont pre´sente´s dans le tableau 5.10 et pour comparer les deux
strate´gies d’analyse (chaˆınes de Markov et chaˆınes de Markov cache´es), nous indi-
quons e´galement les re´sultats obtenus dans la premie`re partie (tableau 5.11).
De manie`re ge´ne´rale, nous pouvons dire que la performance du jury est satisfaisante.
Ceci est refle´te´ par le fait que, pour presque tous les produits, la diagonale des ma-
trices π est proche de 1 et, par conse´quent, les e´le´ments non-diagonaux sont proches
de 0. Les produits D et F sont, dans une certaine mesure, une exception a` cette
constatation globale. En effet pour le produit D, nous avons trouve´ π23 = 0,69 et
pour le produit F, π23 = 0,66. Ceci traduit le fait que les membres du jury ont une
tendance confondre les e´tats 2 et 3, ou, plus probablement, que les produits F et D
e´taient dans un e´tat interme´diaire entre les e´tats 2 et 3 quand ils ont e´te´ e´value´s par
les membres du jury. Nous pouvons e´galement noter que les probabilite´s de transi-
tion obtenues par HMC (tableau 5.10) et celles obtenus par un mode`le markovien
apre`s pre´traitement des donne´es (tableau 5.11) sont relativement proches. Cepen-
dant, des diffe´rences relativement plus grandes entre les probabilite´s de transition









































































Tableau 5.10 – Estimation des probabilite´s de transitions (P) et des probabilite´s
conditionnelles (π) pour les six produits (A,. . . ,F) par le mode`le de Markov cache´.
Une fois la matrice de transition estime´e pour chacun des produits, nous pouvons
mettre en place une comparaison des produits en utilisant l’AFC comme de´crit
pre´ce´demment. Globalement, nous pouvons remarquer que les re´sultats se recoupent
dans une large mesure avec ceux de l’e´tude pre´ce´dente base´e sur les chaˆınes de
Markov apre`s pre´traitement des donne´es. Les re´sultats sont pre´sente´s dans la figure
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Tableau 5.11 – Estimation des probabilite´s de transitions (P) pour les six produits
(A,. . . ,F) par le mode`le de Markov.
5.7, le premier axe factoriel explique 86,2% de la l’inertie totale et le second, 13,8%.
Dans cette figure, nous voyons que les produits A, B et C restent dans un e´tat
‘Frais’ pendant les trois premie`res semaines d’entreposage. Apre`s cinq semaines, les
produits A et C commencent a` se de´grader alors que le produit B atteint plus
rapidement un e´tat ‘Tre`s De´grade´’. Les autres produit, D, E et F restent ‘Frais’ peu
de temps, se stabilisent dans un e´tat interme´diaire puis se de´gradent. En particulier,
la de´gradation du produit D est plus rapide.
5.4.4 De´termination des intervalles de confiance pour les
donne´es “saumons”
Nous avons effectue´ la proce´dure de bootstrap sur les donne´es “saumons” pre´ce´-
demment de´crites. Les re´sultats sont pre´sente´s dans le tableau 5.12. Les intervalles
de confiance des parame`tres p11, p12, p13 pour les produitsA,B,C sont suffisamment
restreints pour affirmer que les re´sultats obtenus pour ces parame`tres sont stables et
corrects. Concernant les parame`tres p22 et p23, les re´sultats confirment la ne´cessite´
d’observer les produits plus souvent dans l’e´tat ‘De´grade´’ et ‘Tre`s de´grade´’ pour
avoir des estimations plus satisfaisantes. Cette dernie`re remarque est valable pour
tous les produits (surtout pour les produits A et C qui n’ont pas e´te´ observe´s dans
le dernier e´tat). En ce qui concerne les trois derniers produits, les re´sultats sont
moins convaincants. Une e´tude sur une dure´e plus longue et la pre´sence de quelques
juges supple´mentaires auraient suˆrement conduit a` des re´sultats plus probants.
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Figure 5.7 – Analyse des correspondances sur les vecteurs d’e´tats (donne´es “sau-
mons”) avec T = 5 et N = 3. Pt correspond au produit P a` l’instant t, ainsi B4







[0,91; 0,98] [0,02; 0,09] [0; 0,02]







[0,82; 0,91] [0,08; 0,18] [0; 0]







[0,86; 0,97] [0,03; 0,12]] [0; 0,07]







[0,45; 0,68] [0,32; 0,55]] [0; 0]







[0,45; 0,78] [0,21; 0,55] [0; 0]







[0,62; 0,82] [0,08; 0,37] [0; 0,2]
0 [0,58; 1] [0; 0,42]
0 0 1
)
Tableau 5.12 – Estimation par intervalles de confiance des probabilite´s de tran-
sitions (P) pour les six produits (A,. . . ,F) par le mode`le de Markov cache´ avec
re´-e´chantillonnage.
Conclusion
Contrairement aux de´marches classiques qui visent a` de´terminer de manie`re plus
ou moins ponctuelle la date limite de consommation d’un produit, la de´marche pro-
pose´e ici permet d’avoir une vision dynamique de l’e´volution des produits. Il faut
e´galement souligner que la de´marche est flexible et permet de comparer plusieurs
produits correspondant a` diffe´rentes varie´te´s ou a` diffe´rents proce´de´s de fabrication.
Dans cette perspective, l’analyse des correspondances comple`te le test d’hypothe`ses
par une repre´sentation graphique qui permet d’avoir un aperc¸u global de l’e´volution
des produits.
Nous avons conside´re´ le cas de produits qui subissent une de´gradation de manie`re
irre´versible. Pour cela, nous avons e´te´ amene´s, dans un premier temps, a` effectuer un
pre´traitement sur les donne´es procure´es par chacun des juges. Dans un second temps,
nous avons adapte´ une de´marche base´e sur des chaˆınes de Markov cache´es. Ceci
consiste a` associer a` chaque produit une chaˆıne de Markov (cache´e) dont les e´tats
sont appre´hende´s a` travers les e´valuations des juges. A ces derniers, nous associons
des probabilite´s conditionnelles d’indiquer un e´tat sachant l’e´tat ’re´el’ dans lequel
le produit se trouve. La me´thode des chaˆınes de Markov cache´es apparaˆıt comme
une ame´lioration de la premie`re strate´gie sur les chaˆınes de Markov en e´vitant des
pre´traitements fastidieux et parfois subjectifs. De plus, la matrice des probabilite´s
conditionnelles refle`te une performance globale du jury. Ide´alement, celle-ci devrait
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eˆtre diagonale. Nous pouvons ajouter que la de´gradation des produits est refle´te´e
par la matrice stochastique (somme des lignes e´gale a` 1) des probabilite´s de transi-
tions. Le fait d’avoir des parame`tres diagonaux proches de 1 signifie que le produit
conside´re´ ne se de´grade pas rapidement. Enfin, une de´marche de re´-e´chantillonnage
par bootstrap permet de valider ou de relativiser les re´sultats obtenus apre`s applica-
tion du mode`le de Markov cache´. En effet, il est bien connu que l’algorithme ite´ratif
utilise´ est tre`s sensible aux initialisations. De plus, la proce´dure de bootstrap permet
d’indiquer s’il est pre´fe´rable d’ajouter des donne´es ou tout au moins de conseiller
un nombre supe´rieur de juges pour une e´tude similaire ulte´rieure.
Dans le cas ou` plusieurs produits sont e´tudie´s paralle`lement, l’analyse factorielle
des correspondances re´ve`le un effet Guttman: le premier axe est un gradient de la
de´gradation alors que le second axe oppose les valeurs interme´diaires aux valeurs
extreˆmes. Le premier axe repre´sentant un pourcentage tre`s important de l’inertie
totale, il est alors possible d’utiliser les coordonne´es associe´es au premier axe pour
des analyses ulte´rieures telles que l’analyse de la variance pour de´terminer si un
produit est significativement diffe´rent des autres. Alternativement, ces coordonne´es
peuvent eˆtre utilise´es pour explorer la relation entre l’e´volution de la de´gradation
des produits avec d’autres types de donne´es telles que les donne´es de formulations
des produits ou les pre´fe´rences de consommateurs, par exemple.
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Conclusion Ge´ne´rale
Nous nous sommes place´s, dans une premie`re partie, dans le cadre des e´tudes
sensorielles conventionnelles (profil fixe). Les donne´es peuvent eˆtre pre´sente´es sous
forme d’un ensemble de tableaux dont les lignes sont associe´es aux produits et les
colonnes, aux descripteurs. Nous avons propose´ une proce´dure de de´termination
d’un tableau compromis en tenant compte des performances des juges. Nous avons
e´galement propose´ des indicateurs de performance associe´s a` chacun des juges et
au panel. Sur la base de ces indicateurs, nous avons propose´ des tests d’hypothe`ses
permettant de tester la significativite´ de la contribution de chacun des juges a` la
de´termination du compromis ainsi que la pertinence du compromis obtenu. Ces
tests d’hypothe`ses sont base´s sur des proce´dures de permutations. Paralle`lement,
nous avons propose´ des alternatives a` ces tests base´es sur des proprie´te´s relatives
a` la moyenne et la variance de chacun des indicateurs lorsque toutes les permuta-
tions sont effectue´es. Cette de´marche a une porte´e ge´ne´rale, c’est ainsi que nous
avons montre´ comment elle peut eˆtre aise´ment adapte´e au cas des profils libres et
la me´thode de Procrustes Ge´ne´ralise´e.
Dans les chapitres 2, 3 et 4, nous avons aborde´ le cas de donne´es sensorielles de type
Temps Intensite´. L’avantage de la description sensorielle par des courbes Temps-
Intensite´ (TI) est de disposer d’une information supple´mentaire sur la dynamique
de la sensation dans l’objectif de mieux caracte´riser les produits. Le soucis majeur
rencontre´ en analyse sensorielle et accentue´ en e´tude TI vient de l’appareil de mesure:
les juges. En effet, il existe une grande variabilite´ interindividuelle qui est due a` des
diffe´rences physiologiques et des diffe´rences dans la manie`re de retranscrire l’infor-
mation. Le but est donc de de´finir cette variabilite´ et de la re´duire pour se focaliser
sur la caracte´risation des produits. Dans cette perspective, des pre´traitements des
donne´es et des strate´gies d’analyse sont propose´s. En particulier, dans le chapitre
4, nous avons de´veloppe´ une proce´dure d’alignement qui permet de de´terminer une
transformation du temps propre a` chaque juge de nature a` re´duire les variations
entre les juges. La fonction de perte associe´e a` cette strate´gie d’analyse s’inspire de
celle de GPA (Generelized Procrutes Analysis) et l’algorithme de re´solution consiste
en un algorithme ite´ratif qui utilise, entre autres, une adaptation de la proce´dure
COW (Correlation Optimisation Warping) pour l’alignement de deux courbes. En-
fin, une proce´dure de permutation permet de valider la pertinence de la de´marche
ge´ne´rale.
Dans le chapitre 5, nous nous sommes inte´resse´s a` un autre type de donne´es sen-
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sorielles concernant l’e´volution de la de´gradation de produits au cours du temps.
Dans un premier temps, nous avons adopte´ une mode´lisation a` l’aide de chaˆınes
de Markov. Afin de tenir compte de la performance des juges, nous avons e´tendu la
de´marche pre´ce´dente en conside´rant des chaˆınes de Markov cache´es. Les re´sultats de
l’analyse ont e´te´ e´taye´s graˆce a` une proce´dure de type bootstrap et, afin de permettre
une vision synthe´tique de l’e´volution de la de´gradation de plusieurs produits, nous
avons effectue´ une AFC (Analyse Factorielle des Correspondances) sur les vecteurs
d’e´tats simule´s graˆce aux mode`les Markoviens.
Nous avons e´tudie´ le cas des courbes TI associe´es a` une sensation. Il est bien
e´vident, que pour avoir une caracte´risation plus comple`te, il conviendrait de mettre
en place des expe´riences de meˆme type pour appre´hender plusieurs sensations. La
pratique la plus courante consiste a` e´tudier les sensations les unes apre`s les autres
a` l’aide d’une proce´dure de type TI. Il est clair qu’une telle de´marche est tre`s
couˆteuse et demande beaucoup de temps et beaucoup de disponibilite´ de la part des
juges. C’est pourquoi, des me´thodes alternatives ont e´te´ de´veloppe´es. Par exemple,
la me´thode DATI (Dual Attribute Time Intensity) consiste a` e´valuer deux sensa-
tions en meˆme temps : une sensation suivant l’axe horizontal et l’autre suivant l’axe
vertical Duizer et al. (1997). L’entraˆınement pour ce genre d’e´tude et plus fastidieux
et l’utilisation de deux axes simultane´ment ajoute une difficulte´ a` l’expe´rience. Ce-
pendant, les re´sultats semblent satisfaisants. Pour leurs e´tudes, Duizer et al. (1997)
n’ont pas trouve´ de diffe´rences significatives entre les deux me´thodes: SATI (Single
Attribute Time Intensity) et DATI. En tout e´tat de cause, ce type d’expe´riences
conduit a` des donne´es encore plus complexes que celles que nous avons conside´re´es.
De ce point de vue, cela me´riterait une e´tude approfondie. Re´cemment, il a e´te´ pro-
pose´ une nouvelle me´thode d’acquisition de donne´es sensorielles dans le temps qui
permet de prendre en compte plus de descripteurs a` la fois : la me´thode de la Do-
minance Temporelle des Sensations (Pineau, 2004; Pineau et al., 2004). Ce protocol
expe´rimental est inte´ressant car il permet la caracte´risation sensorielle des produits
sur la base de plusieurs descripteurs dans un temps restreint et avec un couˆt rai-
sonnable. Cela consiste a` interroger les sujets sur plusieurs attributs. Au cours de
l’expe´rimentaion les juges doivent indiquer quel attribut est dominant et quelle note
d’intensite´ attribuer a` la sensation dominante. Le calcul du nombre de fois (parmi
les diffe´rents juges et les diffe´rentes re´pe´titions) ou` chaque descripteur est dominant
pour un produit donne´ permet de tracer la se´rie des fre´quences de citations appele´e
courbe DTS. La collection des diffe´rentes courbes DTS d’un meˆme produit donne
une image de la temporalite´ du profil sensoriel du produit conside´re´. Cette me´thode
ne´cessite beaucoup de concentration pour les de´gustateurs, une vitesse de re´action
tre`s grande et des capacite´s a` noter tous les descripteurs. De plus, le proble`me
de variabilite´ interindividuelle se pose toujours. En effet, les diffe´rentes sensations
pourraient eˆtre perc¸ues par le juge a` des moments diffe´rents du fait de facteurs
physiologiques ou autres inhe´rents aux juges. Par conse´quent, il serait inte´ressant
d’explorer comment adapter notre me´thodologie de re´duction de la variabilite´ des
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juges a` ce type d’e´preuves.
Pour l’alignement des courbes, nous avons mis en e´vidence des transformations
non line´aires du temps associe´es aux juges. Ces transformations pourraient pre´senter
un inte´reˆt pour le praticien. En effet, ce dernier pourrait eˆtre inte´resse´ par de´finir
une typologie des juges en fonction du comportement refle´te´ par ces transformations
et expliquer cette typologie par des facteurs physiologiques, par exemple.
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Annexe
Annexe B: Re´solution de proble`me d’optimisation
sous contraintes
Dans cette annexe, nous regroupons des re´sultats concernant le lissage pe´nalise´
avec ou sans contrainte.
Notations






k , k = 1, . . . ,K sont respectivement les de´rive´es premie`res et se-
condes des fonctions B-splines.
– B est la matrice de dimension T ∗ K associe´e au vecteur (x1, . . . ,xT ) dont
l’e´le´ment ge´ne´rique est btk = Bk(xt) pour t = 1, . . . ,T et k = 1, . . . ,K.
– B∗ = (btk)(k=2,...,K−1,t=1,...,T ) est une matrice de dimension T ∗ (K − 2).
– BK est le vecteur de longueur T associe´ au vecteur (x1, . . . ,xT ) dont les com-
posantes sont BK(xt) pour t = 1, . . . ,T .
– G est la matrice de dimension K ∗K des inte´grales des produits des de´rive´es








– G∗ = (Gij)(i,j=2,...,K−1) est la matrice de dimension (K − 2) ∗ (K − 2)
– G∗K est le vecteur de longueur K − 2 des inte´grales des produits des de´rive´es
secondes des fonctions B-splines avec la de´rive´e seconde de la K e`me fonction








– c∗ = (c2, . . . ,cK−1)
Premier cas
Soit le proble`me d’optimisation suivant: minc(y −Bc)′(y −Bc).
Le crite`re a` minimiser est donc f(c) = y′y − 2y′Bc+ c′B′Bc.
Annexe B
Le gradient correspondant est ∇f(c) = 2B′Bc− 2B′y
la solution est donc: c = (B′B)−1B′y
Deuxie`me cas: contrainte de lissage
Soit le proble`me d’optimisation suivant: minc(y −Bc)′(y −Bc) + λc′Gc.
Le crite`re a` minimiser est donc f(c) = y′y − 2y′Bc+ c′B′Bc+ λc′Gc.
Le gradient correspondant est ∇f(c) = 2B′Bc− 2B′y + 2λGc
la solution est donc: c = (B′B+ λG)−1B′y
Troisie`me cas: c1 = cK = 0 et contrainte de lissage
Le crite`re a` minimiser est alors: f(c∗) = y′y − 2y′B∗c∗ + (c∗)′(B∗)′B∗c∗ +
λ(c∗)′G∗c∗.
En effet, certains termes sont nuls, par exemple −2y′B1c1 et −2y′BKcK .
Le gradient correspondant est ∇f(c∗) = 2(B∗)′B∗c∗ − 2(B∗)′y + 2λG∗c∗
la solution est donc: c∗ = ((B∗)′B∗ + λG∗)−1(B∗)′y
Quatrie`me cas: c1 = 0, cK = 1 et contrainte de lissage
Le crite`re a` minimiser est alors: f(c∗) = y′y − 2y′B∗c∗ + (c∗)′(B∗)′B∗c∗ +
2(B∗)′BKc∗ + λ(c∗)′G∗c∗ + 2λG∗Kc
∗ + cste.
En effet, certains termes ne de´pendant que de cK , ne seront pas explicite´s.
Le gradient correspondant est ∇f(c∗) = 2(B∗)′B∗c∗ − 2(B∗)′y + 2λG∗c∗ +
22(B∗)′BK + 2λG∗K
la solution est donc: c∗ = ((B∗)′B∗ + λG∗)−1((B∗)′y − (B∗)′BK − λG∗K)
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Annexe C
Annexe C: Algorithme EM et chaˆınes de Markov
cache´e
Maximum de vraisemblance
Nous de´veloppons ici la fonction de maximum de vraisemblance explicite´e dans le
sous chapitre 5.4. Celle-ci a un roˆle primordial dans la de´termination des parame`tres
du mode`le HMM par l’algorithme EM. Notons N le nombre d’e´tats et T le nombre
total de pe´riodes. Soit φ = (p11, · · · ,pNN ,π11, · · · ,πNN) le vecteur de parame`tres a`
estimer. Pour les donne´es observe´es, la fonction de vraisemblance φ est la distribu-
tion jointe des variables ale´atoires Y0, · · · ,YT pour Y0 = y0, · · · ,YT = yT . Notons
νe0 = IP(E0 = 1) la probabilite´ initiale pour un produit d’eˆtre dans l’e´tat 1 (par
exemple, ‘Frais’) et supposons que cette probabilite´ n’est pas nulle. Nous pouvons
affirmer que, pour E0 = e0, · · · ,ET = eT donne´s, la probabilite´ conditionnelle de
Y0 = y0, · · · ,YT = yT est
T∏
t=0




pet−1et . Cette dernie`re expression re´sulte du fait que le processus Et est
conside´re´ comme e´tant Markovien.




pet−1etπytet et la fonction de vraisemblance φ est obtenue en sommant sur








Les e´tats non observe´s sont repre´sente´s par les variables ale´atoires suivantes:
Ijk(t) = 1 si et−1 = j et et = k,
ce qui signifie qu’il y a une transition de l’e´tat j a` l’e´tat k au temps t. Nous de´finissons
e´galement la variable indicatrice d’eˆtre dans l’e´tat i au temps t par:
Ji(t) = 1 si et = i.
Avec ces notations, le logarithme de la fonction de vraisemblance peut eˆtre re´e´crit
de la manie`re suivante:

















Pour un produit fixe´, les e´tapes suivantes sont re´pe´te´es jusqu’a` la convergence
(plus de changement significatif dans les parame`tres a` estimer).
1. A chaque ite´ration dans l’e´tape E, l’espe´rance de la probabilite´ conditionnelle
des valeurs non observe´es Ji(t) et Ijk(t) sont calcule´es en utilisant les e´quations
‘forward-backward’ pour chaque juge (q):
– E´quation ‘Forward’:
aj(t) = IP(Y0 = y0,...Yt = yt,Et = j) pour t = 0 . . . T
La valeur a` t = 0 est aj(0) = IP(Y0 = y0,E0 = j) = νjπy0,j et de manie`re




bj(t) = IP(Yt+1 = yt+1,...YT = yT ,Et = j) pour t = 0 . . . T − 1 et bj(T ) =
1. De manie`re re´cursive, nous avons: bj(t) =
∑N
k=1 pjkπyt+1,kbk(t+ 1)
– L’espe´rance conditionnelle de Ji(t) pour t = 0 . . . T est:
Ji(t) = IE[Ji(t)|Y1 = y1 . . . YT = yT ] = IP(Et = i|Y1 = y1 . . . YT = yT )
Ji(t) =
IP(Et = i,Y1 = y1 . . . YT = yT )






– L’espe´rance conditionnelle de Ijk(t) pour t = 1 . . . T est:
Ijk(t) = IE[Ijk(t)|Y0 = y0 . . . YT = yT ]
Ijk(t) = IP(Et−1 = j,Et = k|Y0 = y0 . . . YT = yT )
Ijk(t) =
IP(Et−1 = j,Et = k,Y0 = y0 . . . YT = yT )






2. Dans l’e´tape M, les estimations de pjk et de πjk sont calcule´es a` partir des
e´tats non observe´s (estime´s a` l’e´tape pre´ce´dente) en maximisant le maximum
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